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Room C

General Session | General Session | [GS] J-3 Data mining

Data mining: applications to images[1C4-J-3]
Chair:Masahiro Baba Reviewer:Masahiro Ito
5:20 PM - 6:00 PM  Room C (4F International conference hall)

Body Motion Segmentation in Non-Human

Primate Based on Gaussian Process Hidden

Semi-Markov Model

〇Koki Mimura1, Tomoaki Nakamura2, Jumpei

Matsumoto3, Hisao Nishijo3, Testuya Suhara1,

Daichi Mochihashi4, Takafumi Minamimoto1 （1.

National Institutes for Quantum and Radiological

Science and Technology, 2. The University of

Electro-Communications, 3. University of Toyama,

4. The Institute of Statistical Mathematics）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1C4-J-3-01]

Proposition of Multimodal Time Series Data

Analysis Framework by CNN based on Multi-

Channel Image Conversion

〇Komei Hiruta1, Toshiki Hariki1, Eichi Takaya1,

Kazuki Ito2, Hiroki Aramaki2, Takao Inagaki3, Norio

Yamagishi4, Satoshi Kurihara1 （1. Keio University,

2. Net One Systems Co., Ltd, 3. TOYOTA

Production Engineering Co., Ltd., 4. TOYOTA

Motor Co., Ltd.）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1C4-J-3-02]

Room D

General Session | General Session | [GS] J-1 Fundamental AI, theory

Fundamental AI, theory: bio-inspired

intelligence

[1D4-J-1]

Chair:Hiroki Terashima Reviewer:Junpei Komihyama
5:20 PM - 6:40 PM  Room D (301B Medium meeting room)

A Research on Quantification of The Fear

Using EEG

〇Shunki Kanamaru1, Yusuke Yokota2, Yasusi

Naruse2, Ikuko Yairi1 （1. Sophia University, 2.

NICT）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1D4-J-1-01]

Evaluation of work load estimation index of

somatosensory evoked potential by N-back

task

〇Koichi Chiba1, Yusuke Yokota2, Yasusi Naruse2,

Ikuko Yairi1 （1. Sophia University, 2. NICT）

[1D4-J-1-02]

 5:40 PM -  6:00 PM

Area segmentation of mouse auditory cortex

using complex sounds and unsupervised

learning

〇Hiroki Terashima1, Hiroaki Tsukano2, Shigeto

Furukawa1 （1. NTT Communication Science

Labs, 2. Niigata University）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1D4-J-1-03]

Creating metamemory by evolving artificial

neural network with neuromodulation

〇Yusuke Yamato1, Reiji Suzuki1, Takaya Arita1

（1. Nagoya University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1D4-J-1-04]

Room E

General Session | General Session | [GS] J-12 Human interface, education
aid

Human interface, education aid: body

and its movements

[1E4-J-12]

Chair:Michimasa Inaba Reviewer:Yoko Nishihara
5:20 PM - 6:40 PM  Room E (301A Medium meeting room)

English Word Learning System for Children

to Learn by Acting Whole Body

〇Kensei Yamazaki1, Kaoru Sumi1 （1. Future

University Hakodate）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1E4-J-12-01]

Tennis Training Support System using HMD

and Tracking Sensor

〇Rintaro Nishimoto1, Masaru Okamoto1,

Yukihiro Matsubara1, Noriyuki Iwane1 （1.

Hiroshima City University）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1E4-J-12-02]

Neural Virtual Try-On System considering

3D human model

〇Shizuma Kubo1, Yusuke Iwasawa1, Masahiro

Suzuki1, Yutaka Matsuo1 （1. The University of

Tokyo）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1E4-J-12-03]

Comparison and Consideration of

Appearance Positions of Model Human

Processor and Readiness Potential

〇Nanako Shimizu1, Toshitaka Higashino2,

Masato Soga1 （1. Wakayama University, 2.

Osaka University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1E4-J-12-04]
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Room H

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: image and sensitivity[1H2-J-13]
Chair:Koji Morikawa Reviewer:Yoshimasa Tawatsuji
1:20 PM - 3:00 PM  Room H (303+304 Small meeting rooms)

Video Cartoonization based on Generative

Adversarial Networks

〇Hiroyuki Moriyama1, Yachao Li1, Eri Sato-

Shimokawara1, Toru Yamaguchi1 （1. Tokyo

Metropolitan University）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1H2-J-13-01]

Evaluation and Analysis of Video Contents

Using Physiological Information and VR

Environment

Hayato Uraji1, 〇Koki Matsumura1, Juan Lorenzo

Hagad1, Ken-ichi Fukui1, Masayuki Numao1 （1.

Osaka university）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1H2-J-13-02]

Proposal of latent sensory estimation

method for BGM recommendation using VR

and EEG measurement

〇Yoji Kawano1, Kikue Sato3, Eichi Takaya1,

Satoshi Suga1, Kazuki Yamauchi2, Satoshi

Kurihara1 （1. KeioUniversity, 2. RecoChoku

Co.,Ltd., 3. The University of Electro-

Communications）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1H2-J-13-03]

Music Composition based on the Genetic

Programming with segmented VRAE

〇Hironori Yamamoto1, Naoki Mori1 （1. Osaka

Prefecture University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1H2-J-13-04]

Analysis based on Distributed

Representations of Koma Images in Four-

scene Comics Story Dataset

〇Akira Terauchi1, Naoki Mori1, Miki Ueno2 （1.

Osaka Prefecture University, 2. Toyohashi

University of Technology）

 2:40 PM -  3:00 PM

[1H2-J-13-05]

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: medicine and healthcare[1H3-J-13]
Chair:Kenji Kondo Reviewer:Yoshikuni Sato
3:20 PM - 5:00 PM  Room H (303+304 Small meeting rooms)

Realization of behavior prediction method[1H3-J-13-01]

using behavior log in the hospital and

attribute information

〇Masanori Nakagawa1, Aoi Saito2, Kazuya

Murakami3, Ryu Taniguchi1, Hiroyoshi Kuroda1,

Masahiko Ito1, Tomomi Yajima4, Fumitake Hata4,

Takafumi Nakanishi5 （1. Ricoh Co.,Ltd., 2. Ricoh

IT Solutions Co.,Ltd., 3. Softcomm Co.,Ltd., 4.

Sapporo Dohto Hospital Medical Corporation., 5.

Musashino University）

 3:20 PM -  3:40 PM

Diagnostic Classification of Chest X-Rays

Pictures with Deep Learning Using Eye

Gaze Data

〇Taiki Inoue1, Nisei Kimura2, Nakayama

Kotaro2,3, Kenya Sakka4, Abdul Ghani Abdul

Rahman2, Ai Nakajima5, Radkohl Patrick2,

Satoshi Iwai6, Yoshimasa Kawazoe6, Kazuhiko

Ohe6 （1. Graduate School of Pharmaceutical

Sciences, The University of Tokyo, 2. Graduate

School of Engineering, The University of Tokyo,

3. NABLAS Inc., 4. Graduate School of Frontier

Sciences, The University of Tokyo, 5. Aalto

University, 6. Graduate School of Medicine, The

University of Tokyo）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1H3-J-13-02]

Eye-inspection Image-based Transfer

Learning Rebar Expose using Semantic

Segmentation

Michihiro Nakajima1, 〇Takato Yasuno1, Daisuke

Nagatomi1, Kazuhiro Noda1, Kiyoshi Aoyanagi1,

Seiji Sekiguchi1 （1. Yachiyo Engineering,

Co.,Ltd.）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1H3-J-13-03]

Cheerful status prediction using "Sleep

Diary" application

〇Jou Akitomi1, Ikuo Kajiyama1, Isa Okajima2,

Mineko Yamaguchi1 （1. NEC Solution

Innovators Ltd., 2. Tokyo Kasei University）

 4:20 PM -  4:40 PM

[1H3-J-13-04]

Prediction of the Onset of Lifestyle-related

Diseases Using Health Insurance Claims

Data

〇Fumie Yaegashi1, Masahiro Araki1, Natsuki

Oka1, Motoshi Shintani2, Masataka Yoshikawa3

（1. Kyoto Institute of Technology, 2. SG

Holdings Group Health Insurance Association, 3.

[1H3-J-13-05]
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Japan System Techniques Co., Ltd.）

 4:40 PM -  5:00 PM

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: medicine[1H4-J-13]
Chair:Takeshi Imai Reviewer:Koji Kozaki
5:20 PM - 7:00 PM  Room H (303+304 Small meeting rooms)

Chest X-ray anomaly detection based on

normal models of anatomical structures

segmented by U-Net

〇Kenji Kondo1,2, Jun Ozawa1, Masaki Kiyono2,3,

Shinichi Fujimoto3, Masato Tanaka3, Toshiki

Adachi3, Harumi Ito3, Hirohiko Kimura3 （1.

Advanced Industrial Science and Technology, 2.

Panasonic Corporation, 3. University of Fukui）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1H4-J-13-01]

Lesion Detection based on Normal Model

of Vascular Pattern in Base Right Lung on

Chest X-ray

〇Hirokazu Nosato1, Kenji Kondo1,2, Yuta Kochi1,

Hidenori Sakanashi1, Masahiro Murakawa1, Jun

Ozawa1, Masaki Kiyono2,3, Shinichi Fujimoto3,

Masato Tanaka3, Toshiki Adachi3, Harumi Ito3,

Hirohiko Kimura3 （1. National Institute of

Advanced Industrial Science and Technology, 2.

Panasonic Corporation, 3. University of Fukui）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1H4-J-13-02]

Sleep Apnea Detection by Combining Long

Short-Term Memory and Heart Rate

Variability

〇Ayako Iwasaki1, Chikao Nakayama2, Koichi

Fujiwara2,3, Yukiyoshi Sumi4, Masahiro Matsuo4,

Manabu Kano2, Hiroshi Kadotani5 （1. Faculty of

Medicine, Kyoto University, 2. Graduate School

of Informatics, Kyoto University, 3. Graduate

School of Engineering, Nagoya University, 4.

Department of Psychiatry, Shiga University of

Medical Science, 5. Department of Sleep and

Behavioral Sciences, Shiga University of Medical

Science）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1H4-J-13-03]

Clustering Difference of the features of the

by Weight Values in the Weighted PLSA

using DPC data

〇Kazuya Yamashita1, Chisae Murata1, Yuichiro

Sakamoto2, Eiichi Sakurai1,2, Yoich Motomura1,2

[1H4-J-13-04]

（1. AI Research Center,AIST, 2. Saga

University）

 6:20 PM -  6:40 PM

Cluster Features and Transition Patterns in

the Analysis Results of Sepsis-related DPC

Data with Weighted PLSA Methods

〇Chisae Murata1, Kazuya Yamashita1, Yuichiro

Sakamoto2, Eiichi Sakurai1,2, Yoichi Motomura1,2

（1. National Institute of Advanced Industrial

Science and Technology, 2. Saga University）

 6:40 PM -  7:00 PM

[1H4-J-13-05]

Room I

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: advances in

reinforcement learning

[1I3-J-2]

Chair:Masahiro Yukishima Reviewer:Kohei Miyaguchi
3:20 PM - 4:20 PM  Room I (306+307 Small meeting rooms)

Development of Optimal Control Using

AlphaZero Reinforcement Learning Algorithm

〇Watabe Masaya1, Kun Yang1, Dinesh Malla2,

Katsuyoshi Sakamoto1, Kouichi Yamguchi1, Tomah

Sogabe1,3 （1. The University of Electro-

Communications, 2. Grid Inc., 3. i-PERC, The

University of Electro-Communications）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1I3-J-2-01]

Generalized goal oriented deep

reinforcement learning for robot arm training

with continuous action space

〇Kimaura Tomoaki2, Masaya Watabe2, Katsuyoshi

Sakamoto1, Kouichi Yamaguchi1, Dinesh Malla3,

Tomah Sogabe1,3,4 （1. Advanced science and

technology department, The University of Electro-

Communications, 2. Mechanical department The

University of Electro-Communications, 3. Grid Inc.,

4. i-perc, The University of Electro-

Communications）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1I3-J-2-02]

Imitation learning based on entropy-

regularized reinforcement learning

〇Eiji Uchibe1 （1. Advanced Telecommunications

Research Institute International）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1I3-J-2-03]

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: new modeling[1I4-J-2]
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Chair:Masayuki Okamoto Reviewer:Satoshi Oyama
5:20 PM - 7:00 PM  Room I (306+307 Small meeting rooms)

Conservation-Law Estimation from Symmetric

Property of Dynamical System Extracted using

DNN

〇Yoh-ichi Mototake1 （1. University of Tokyo）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1I4-J-2-01]

Invariant Feature Learning by Pairwise Neural

Net Distance

〇Yusuke Iwasawa1, Kei Akuzawa1, Yutaka Matsuo1

（1. The University of Tokyo）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1I4-J-2-02]

Evaluation Method of Major Factors in Long-

term Prediction with Exogenous Variables

Yuki Nakatsuka1, 〇Susumu Shirayama1 （1. Univ.

of Tokyo）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1I4-J-2-03]

Hierarchical Neural Topic Model for

Multimodal Learning

〇Tatsuya Aoki1, Masato Minamisaka1, Takayuki

Nagai1,2 （1. The University of Electro-

Communications , 2. Osaka University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1I4-J-2-04]

Flexible segmentation for multi-dimensional

time series data

〇Maya Shigeru1, Akihiro Yamaguchi1, Tatsuya

Inagi1, Ken Ueno1 （1. Toshiba Corporation）

 6:40 PM -  7:00 PM

[1I4-J-2-05]

General Session | General Session | [GS] J-6 Web mining

Web Intelligence[1I2-J-5]
Chair:Yuichi Miyamura Reviewer:Masahiro Ito
1:20 PM - 3:00 PM  Room I (306+307 Small meeting rooms)

An Empirical Method to Remove Reviews

against the Guidelines for Restaurant Review

Sites

〇Yasutaka Shindoh1, Atsunori Kanemura1, Yusuke

Miyao1 （1. DG Lab, Digital Garage, Inc.）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1I2-J-5-01]

Predictive Analysis on Cyber-predators Using

Various Social Network Structures

〇Mao Nishiguchi1, Fujio Toriumi1 （1. The

University of Tokyo）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1I2-J-5-02]

Proposal of Similar Area Discovery Based on

Impression Extracted from Social Media

[1I2-J-5-03]

〇Yasufumi Takama1, Yosuke Sakamoto1, Kenichiro

Kobayashi2, Takehiko Hashimoto2 （1. Tokyo

Metropolitan University, 2. GA technologies）

 2:00 PM -  2:20 PM

Analysis of readers in Online News Service

〇Atom Sonoda Sonoda1, Yoshifumi Seki2, Fujio

Toriumi1 （1. The University of Tokyo, 2. Gunosy

Inc.）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1I2-J-5-04]

Analysis of user activity of politics news

cluster by user attributes

〇Yoshifumi Seki1, Mitsuo Yoshida2 （1. Gunosy

Inc, 2. Toyohashi University of Technology）

 2:40 PM -  3:00 PM

[1I2-J-5-05]

Room J

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: bayesian models[1J3-J-2]
Chair:Ichigaku Takigawa Reviewer:Satoshi Oyama
3:20 PM - 4:40 PM  Room J (201B Medium meeting room)

Bayesian Optimization with Kernels for

Persistence Diagrams

〇Tatsuya Shiraishi1, Makoto Yamada1,2, Hisashi

Kashima1,2 （1. Kyoto University, 2. RIKEN Center

for Advanced Intelligence Project）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1J3-J-2-01]

Scalable Bayesian Optimization with Memory

Retention

〇Hidetaka Ito1, Tatsushi Matsubayashi1, Takeshi

Kurashima1, Hiroyuki Toda1 （1. NTT Service

Evolution Laboratories, NTT Corporation）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1J3-J-2-02]

Bayesian Estimation for Spatial distribution

using Low precision Sensors in Multi-

Environment

〇Masato Ota1, Ryo Hanafusa1, Takeshi Okadome1

（1. Kwansei Gakuin University）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1J3-J-2-03]

Sparse Bayesian Learning for Itemset Data

〇Ryoichiro Yafune1, Hiroto Saigo1 （1. Kyushu

University）

 4:20 PM -  4:40 PM

[1J3-J-2-04]

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Data mining: social mining[1J4-J-3]
Chair:Shogo Okada Reviewer:Tomoya Yoshikawa
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5:20 PM - 6:20 PM  Room J (201B Medium meeting room)

Modelling of retention of media service users

based on power-law

〇Soichiro Morishita1 （1. CyberAgent, Inc.）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1J4-J-3-01]

Role discovery of the links based on the

network structure

〇Shumpei Kikuta1, Fujio Toriumi1, Mao

Nishiguchi1 （1. The University of Tokyo）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1J4-J-3-02]

Application of density Sphere graph-CNN

based deep learning to congestion prediction

〇Takahashi Kei1, Katsuhisa Sakamoto1, Kouichi

Yamaguchi1, Takumi Numajiri2, Masaru Soagbe2,

Tomah Sogabe1,3 （1. The University of Electro-

Communications, 2. Grid Inc., 3. i-PERC, The

University of Electro-Communications）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1J4-J-3-03]

General Session | General Session | [GS] J-6 Web mining

Web mining 1[1J2-J-6]
Chair:Mitsuo Yoshida Reviewer:Kugatsu Sadamitsu
1:20 PM - 2:40 PM  Room J (201B Medium meeting room)

Recommendation System based on

Generative Adversarial Network \\with Graph

Convolutional Layers

Takato Sasagawa1, 〇Shin Kawai1, Hajime

Nobuhara1 （1. University of Tsukuba）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1J2-J-6-01]

Visualization and Analysis of the Hierarchical

Correlation among Words and Documents in

Hyperbolic Space

〇Daiki Hashimoto1, Hori Koichi1 （1. University of

Tokyo）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1J2-J-6-02]

User Identification Across Social Media Based

on Friends' Locations

〇Kazufumi Kojima1, Masahiro Tani1 （1. NEC

Corporation）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1J2-J-6-03]

Proposal of Flexible Route Recommendation

Method Employing Edge Vector-Based

Formulation

〇Hiroki Shibata1, Yasufumi Takama1 （1. Tokyo

Metropolitan University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1J2-J-6-04]

Room K

General Session | General Session | [GS] J-4 Knowledge utilization and
sharing

Knowledge utilization and sharing 1[1K2-J-4]
Chair:Naoki Fukuda Reviewer:Jun Sugiura
1:20 PM - 3:00 PM  Room K (201A Medium meeting room)

Designing Domain Ontologies on Local

Foods and Their Stories

〇Ikue Kawamura1, Shiramatsu Shun1 （1. Nagoya

Institute of Technology University）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1K2-J-4-01]

Multi-Domain Knowledge Base Construction

System Based on Various Data Integration

〇Tomoya Yamazaki1, Takuya Makabe1, Kentaro

Nishi1, Chihiro Nishimoto1, Hiroki Iwasawa1 （1.

Yahoo Japan Corporation）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1K2-J-4-02]

Constructing a better Linked Data

infrastructure in Life Sciences based on our

experience

〇Yasunori Yamamoto1, Atsuko Yamaguchi1 （1.

Database Center for Life Science）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1K2-J-4-03]

Report on the First Knowledge Graph

Reasoning Challenge 2018

○Takahiro Kawamura1,2, Shusaku Egami2,

Koutarou Tamura3,4, Yasunori Hokazono4,

Takanori Ugai5, Yusuke Koyanagi5, Fumihito

Nishino5, Seiji Okajima5, Katsuhiko Murakami5,

Kunihiko Takamatsu6, Aoi Sugiura7, Shun

Shiramatsu8, Xiangyu Zhang8, Kouji Kozaki9 （1.

Japan Science and Technology Agency, 2.

University of Electro-Communications, 3. NRI

digital, Ltd., 4. Nomura Research Institute, Ltd., 5.

Fujitsu Laboratories Ltd., 6. Kobe Tokiwa

University, 7. Kobe City Nishi-Kobe Medical

Center, 8. Nagoya Institute of Technology, 9.

Osaka University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1K2-J-4-04]

Reorganizing Hierarchical Category Structure

of Wikipedia Based on the Parent-Child

Relationship Classification

〇Takanori Nakagawa1, Yoshiaki koitabashi1,

Masaharu Yoshioka1,2 （1. Hokkaido University, 2.

Riken AIP）

[1K2-J-4-05]
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 2:40 PM -  3:00 PM

General Session | General Session | [GS] J-4 Knowledge utilization and
sharing

Knowledge utilization and sharing 2[1K3-J-4]
Chair:Takahiro Kawamura Reviewer:Koji Kozaki
3:20 PM - 5:00 PM  Room K (201A Medium meeting room)

Knowledge-Structuring by using an Ontology

and Procedural Knowledge in Guitar

Performance Knowledge

〇Nami Iino1,2,3, Takuichi Nishimura1, Ken

Fukuda1, Hideaki Takeda4,2 （1. National Institute

of Advanced Industrial Science and Technology, 2.

SOKENDAI (Graduate University for Advanced

Studies), 3. RIKEN (Institute of Physical and

Chemical Research), 4. National Institute of

Informatics）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1K3-J-4-01]

TurkScanner: Predicting the Hourly Wage of

Previously Unseen Microtasks

〇Susumu Saito1, Chun-Wei Chiang2, Saiph

Savage2, Teppei Nakano1, Tetsunori Kobayashi1,

Jeffrey Bigham3 （1. Waseda University, 2. West

Virginia University, 3. Carnegie Mellon University）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1K3-J-4-02]

The Representation Extraction for Emerging

Research Fields Using an Embedding

Method for Heterogeneous Networks

〇Masanao Ochi1, Masanori Shiro2, Jun'ichiro

Mori1, Kimitaka Asatani1, Ichiro Sakata1 （1. The

University of Tokyo, 2. National Institute of

Advanced Industrial Science and Technology）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1K3-J-4-03]

Summarization of Discussion Document

based on Abstract argumentation semantics

〇Kei Nishina1, Katsumi Nitta2 （1. Tokyo Institute

of Technology, 2. National Institute of Advanced

Industrial Science and Technology）

 4:20 PM -  4:40 PM

[1K3-J-4-04]

Identifying Affiliation Impacts on Innovation

Enhancement

〇Takahiro Miura1, Kimitaka Asatani1, Ichiro

Sakata1 （1. Department of Technology

Management for Innovation, Graduate School of

Engineering, The University of Tokyo）

 4:40 PM -  5:00 PM

[1K3-J-4-05]

Room L

General Session | General Session | [GS] J-11 Robot and real worlds

Robot and real worlds: cognition of

objects and environment

[1L2-J-11]

Chair:Kugatsu Sadamitsu Reviewer:Masakazu Hirokawa
1:20 PM - 3:00 PM  Room L (203+204 Small meeting rooms)

Design and Evaluation Image Recognition

Sub-tasks to Improve End-to-End Learning

Model for Self Driving Cars

〇Jing Shi1, Hao Zhi Li2, Toshiyuki Motoyoshi1,

Tadashi Onishi1, Hiroki Mori3, Tetsuya Ogata1,4

（1. Department of Intermedia Art and Science,

School of Fundamental Science and Engineering,

Waseda University, 2. Department of Modern

Mechanical Engineering, School of Creative

Science and Engineering, Waseda University, 3.

Future Robotics Organization, Waseda University

, 4. National Institute of Advanced Industrial

Science and Technology）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1L2-J-11-01]

Object Perception in the Blind Spots with

Mirror Based on Depth Prediction Using

CNN

〇Yuto Uchimi1, Shingo Kitagawa1, Iori

Yanokura1, Kei Okada1, Masayuki Inaba1 （1. The

University of Tokyo）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1L2-J-11-02]

Filtering of Middle Layer Outputs for Object

Classification Using a Model Trained

Detecting Grasping Positions

〇Yasuto Yokota1, Kanata Suzuki1, Yuuji

Kanazawa1, Tomoyoshi Takebayashi1 （1. Fujitsu

Laboratories LTD.）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1L2-J-11-03]

Observational Causal Induction with Small

Samples

〇Yu Takarada1, Tatsuji Takahashi1 （1. School of

Science and Engineering, Tokyo Denki

University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1L2-J-11-04]

Pixyz: a framework for developing complex

deep generative models

〇Masahiro Suzuki1, Takaaki Kaneko1, Shohei

Taniguchi1, Tatsuya Matsushima1, Yutaka

Matsuo1 （1. The University of Tokyo）

[1L2-J-11-05]
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 2:40 PM -  3:00 PM

General Session | General Session | [GS] J-11 Robot and real worlds

Robot and real worlds: recognition and

movements

[1L3-J-11]

Chair:Felix Jimenez Reviewer:Shinobu Hasegawa
3:20 PM - 5:00 PM  Room L (203+204 Small meeting rooms)

HVGH: Segmenting High Dimensional Time

Series Data Using VAE and HDP-GP-HSMM

〇Masatoshi Nagano1, Tomoaki Nakamura1,

Takayuki Nagai2, Daichi Mochihashi3, Ichiro

Kobayashi4, Wataru Takano2 （1. The University

of Electro-Communications, 2. Osaka University,

3. Institute of Statistical Mathematics, 4.

Ochanomizu University）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1L3-J-11-01]

Calibration System Using Semantic-ICP for

Visualization of Robot Spatial Perception

Through Mixed Reality

〇Hitoshi Nakamura1, Lotfi El Hafi1, Yoshinobu

Hagiwara1, Tadahiro Taniguchi1 （1. Ritsumeikan

University）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1L3-J-11-02]

Path Planning by Spatial Concept-Based

Probabilistic Inference from Human Speech

Instructions

〇Akira Taniguchi1, Yoshinobu Hagiwara1,

Tadahiro Taniguchi1, Tetsunari Inamura2,3 （1.

Ritsumeikan University, 2. National Institute of

Informatics, 3. The Graduate University for

Advanced Studies）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1L3-J-11-03]

Self-location by a 360-degree camera

mounted on a flying-robot

〇Genki Ohtani1, Yasushi Honda1 （1. Muroran

Institute of Technology）

 4:20 PM -  4:40 PM

[1L3-J-11-04]

Self-supervised learning base target picking

system for dual-arm robot considering

object instance occlusion

〇Shingo Kitagawa1, Kei Okada1, Masayuki Inaba1

（1. the University of Tokyo）

 4:40 PM -  5:00 PM

[1L3-J-11-05]

General Session | General Session | [GS] J-11 Robot and real worlds

Robot and real worlds: learning of robots[1L4-J-11]
Chair:Yoshimasa Tawatsuji Reviewer:Masakazu Hirokawa

5:20 PM - 6:40 PM  Room L (203+204 Small meeting rooms)

Development of black line tracing system

using deep learning for Pepper robot

〇Yuta Ogai1, Masaya Kazuki1, Shogo Suzuki1,

Daisuke Katagami1, Takenori Obo1, Junji Sone1,

Takahito Tomoto1, Yoshihisa Udagawa1 （1.

Tokyo Polytechnic University）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1L4-J-11-01]

Construction of Multimodal Learning

Models Based on Integrating Stochastic

Models

〇Ryo Kuniyasu1, Tomoaki Nakamura1, Takayuki

Nagai2, Tadahiro Taniguchi3 （1. The University

of Electro-Communications, 2. Osaka University,

3. Ritsumeikan University）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1L4-J-11-02]

Integrated Cognitive Model for Robot

Learning of Concepts, Actions, and

Language

〇Kazuki Miyazawa1, Tatsuya Aoki1, Takato Horii1,

Takayuki Nagai1,2 （1. The University of Electro-

Communications, 2. Osaka University）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1L4-J-11-03]

Simultaneous Learning of Object Concepts,

Language Model, and Acoustic Model Using

Unsupervised Multimodal Learning

〇Hiroaki Murakami1, Ryo Ozaki1, Akira

Taniguchi1, Tadahiro Taniguchi1 （1.

Ritsumeikan University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1L4-J-11-04]

Room M

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: industries and markets[1M4-J-13]
Chair:Akira Tanimoto Reviewer:Shohei Higashiyama
5:20 PM - 6:40 PM  Room M (Front-right room of 1F Exhibition
hall)

The local transactional structure based

estimation of inter-firm relationships which

mediates industrial modules

Kohei Kanda1, 〇Hajime Sasaki2, Hiroko

Yamano2, Ichiro Sakata1 （1. Dept. of

Technology Management for Innovation,

Graduate School of Engineering, The University

of Tokyo, 2. Policy Alternatives Research

[1M4-J-13-01]
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Institute, The University of Tokyo）

 5:20 PM -  5:40 PM

Construction of a Strategy Tree in Financial

Transaction using Technical Indicators

〇Ohki Kato1, Hajime Anada1 （1. Tokyo City

University）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1M4-J-13-02]

Analysis of the Impact of the Rule for

Investment Diversification on Investment

Performance using a Multi-Agent

Simulation

〇Isao Yagi1, Takanobu Mizuta2 （1. Kanagawa

Institute of Technology, 2. SPARX Asset

Management Co., Ltd.）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1M4-J-13-03]

Dynamic clustering of mutual funds based

on the return series

〇Tohgoroh Matsui1, Kazuki Yoneda2, Koichi

Moriyama2, Atsuko Mutoh2, Nobuhiro Inuzuka2

（1. Chubu University, 2. Nagoya Institute of

Technology）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1M4-J-13-04]

Room N

General Session | General Session | [GS] J-9 Natural language processing,
information retrieval

Natural language processing, information

retrieval: dialogue

[1N2-J-9]

Chair:Masaaki Tsuchida Reviewer:Yuzuru Okajima
1:20 PM - 3:00 PM  Room N (Front-right room of 1F Exhibition
hall)

Dialogue based recommender system that

flexibly mixes utterances and

recommendations

〇Daisuke Tsumita1, Tomohiro Takagi1 （1.

Department of Computer Science, Meiji

University）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1N2-J-9-01]

Applying a neural network model of a

dialogue considering the context to

Japanese ordering dialogue

〇Yuri Murayama1, Ichiro Kobayashi2, Takeshi

Morita3, Yukiko Nakano4, Takahira Yamaguchi3

（1. Ochanomizu University Graduate School , 2.

Ochanomizu University, 3. Keio University, 4.

Seikei University）

[1N2-J-9-02]

 1:40 PM -  2:00 PM

Evaluations for personalized chatbot based

on LSTM

〇Sohei Okui1, Makoto Nakatsuji1 （1. NTT

Resonant, Inc）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1N2-J-9-03]

Response Dialogue-Act Prediction based on

Conversational History

〇Koji Tanaka1, Junya Takayama1, Yuki Arase1 （1.

Graduate School of Information Science and

Technology, Osaka University）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1N2-J-9-04]

Empirical study of conditional interactions

based on longitudinal survey data

〇Hiromitsu Ota1 （1. The Open University of

Japan）

 2:40 PM -  3:00 PM

[1N2-J-9-05]

General Session | General Session | [GS] J-9 Natural language processing,
information retrieval

Natural language processing, information

retrieval: understanding

[1N3-J-9]

Chair:Masayuki Okamoto Reviewer:Masahiro Ito
3:20 PM - 4:40 PM  Room N (Front-right room of 1F Exhibition
hall)

Extract Object of Changes from Documents

using Similarities of Co-occurrence Word

and its Time Distribution

〇Katsuaki TANAKA1 （1. Saitama Institute of

Technology）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1N3-J-9-01]

Mention Detection method for Entity Linking

〇Naotaka Kawata1, Genichiro Kikui2 （1.

Okayama Prefectural University Graduate School,

2. Okayama Prefectural University）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1N3-J-9-02]

Spoken Language Understanding based on

Sentence Segmentation by Language Models

〇Kei Wakabayashi1, Johane Takeuchi2, Makoto

Hiramatsu1, Mikio Nakano2 （1. University of

Tsukuba, 2. Honda Research Institute Japan Co.,

Ltd.）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1N3-J-9-03]

Distinguish Antonyms in Multiple Viewpoints

on Distributed Word Representations

〇Taku Nakamura1, Ran Tian2, Shota Sasaki1,

Kentaro Inui1,3 （1. Tohoku University, 2. National

[1N3-J-9-04]
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Institute of Advanced Industrial Science and

Technology (AIST), 3. RIKEN Center for Advanced

Intelligence Project (AIP)）

 4:20 PM -  4:40 PM

General Session | General Session | [GS] J-9 Natural language processing,
information retrieval

Natural language processing, information

retrieval: domain knowledge analysis

[1N4-J-9]

Chair:Tomoko Okuma Reviewer:Kugatsu Sadamitsu
5:20 PM - 6:40 PM  Room N (Front-right room of 1F Exhibition
hall)

Chemical Named Entity Recognition with

Self-Training

〇Yiming Cui1,3, Hitoshi Nishikawa1,3, Takenobu

Tokunaga1, Hiyori Yoshikawa2,3, Tomoya

Iwakura2,3 （1. School of Computing, Tokyo

Institute of Technology, 2. Fujitsu Laboratories

Ltd., 3. RIKEN AIP-Fujitsu Collaboration Center）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1N4-J-9-01]

Adding Multiple Subword Sequences to

BiLSTM-CRF Model for Compound Name

Extraction

〇Hiroto Sekine1, Go Urasawa1, Takashi Inui1,

Tomoya Iwakura2 （1. Tsukuba Univ. / Riken AIP

Fujitsu center, 2. Riken AIP Fujitsu center）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1N4-J-9-02]

Using Subword Sequence BiLSTM-CRF

Model for Compound Name Extraction

〇Go Urasawa1,3, Hiroto Sekine1,3, Takashi Inui1,3,

Tomoya Iwakura2,3 （1. University of Tsukuba, 2.

Fujitsu Laboratories, 3. RIKEN AIP-FUJITSU

Collaboration Center）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1N4-J-9-03]

Analysis of vocabulary and ommitted words

in car license tests

〇Seiki Matoba1, Masaki Koga1, Motohiro Otuka1,

Ichirou Kobayashi2, Hirotoshi Taira1 （1. Faculty

of Information Science and Technology, Osaka

Institute of Technology, 2. Graduate School of

Humanities and Sciences, Ochanomizu

University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1N4-J-9-04]

Room O

General Session | General Session | [GS] J-12 Human interface, education
aid

Human interface, education aid:

information navigation

[1O2-J-12]

Chair:Yukihiro Matsubara Reviewer:Megumi Kurayama
1:20 PM - 2:40 PM  Room O (Front-left room of 1F Exhibition
hall)

Proposal and Development of the System

for private navigation by ARKit2

〇Yudai Asano1, Toshitaka Higashino2, Masato

Soga1 （1. Wakayama University, 2. Osaka

University）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1O2-J-12-01]

Development of an Adaptive Street View

that Selects Panoramic Images Based on

User Browsing Behavior

〇Riki Satogata1, Keisuke Takiguchi1, Yosuke

Fukuchi1, Michita Imai1 （1. Keio University）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1O2-J-12-02]

The Model for the PRVAs’

Recommendation with Nonverbal

Information

〇Tetsuya Matsui1, Hidehito Honda2, Seiji

Yamada3,4,5 （1. Seikei University, 2. Yasuda

Women's University, 3. National Institute of

Informatics, 4. SOKENDAI, 5. Tokyo Institute of

Technology）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1O2-J-12-03]

Analyzing Factors of Beginner Friendliness

/ Visual Intelligibility for Overall

Measurement of Web Pages Explaining

Academic Concepts

〇Chiharu Hirohana1, Shintaro Okada1, Takehito

Utsuro1, Yasuhide Kawada2, Noriko Kando3 （1.

University of Tsukuba, 2. Logworks Co., Ltd., 3.

National Institute of Informatics）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1O2-J-12-04]

General Session | General Session | [GS] J-12 Human interface, education
aid

Human interface, education aid:

education and evaluation

[1O3-J-12]

Chair:Masato Soga Reviewer:Megumi Kurayama
3:20 PM - 4:20 PM  Room O (Front-left room of 1F Exhibition
hall)

Hidden Markov IRT model as a

generalization of Bayesian Knowledge

Tracing

〇Emiko Tsutsumi1, Shuhei Shionoya1, Masaki

[1O3-J-12-01]



©The Japanese Society for Artificial Intelligence 

 Tue. Jun 4, 2019 General Session  JSAI2019

Uto1, Maomi Ueno1 （1. The University of

Electro-Communications）

 3:20 PM -  3:40 PM

A test theory based on deep learning: Deep

Response Model

〇Ryo Kinoshita1, Maomi Ueno1 （1. The

University of electro-Communication）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1O3-J-12-02]

Personalized Feedback in Case-Method

Study

〇Kenta Sasaki1, Kenichi Suzuki1, Kentaro Inui2

（1. Graduate School of Management, GLOBIS

University, 2. Tohoku University）

 4:00 PM -  4:20 PM

[1O3-J-12-03]

General Session | General Session | [GS] J-12 Human interface, education
aid

Human interface, education aid:

education and communication

[1O4-J-12]

Chair:Kazuhisa Seta Reviewer:Megumi Kurayama
5:20 PM - 7:00 PM  Room O (Front-left room of 1F Exhibition
hall)

Discussion Support Robot on Educational

Field

Hiroki Ono1, 〇Kaito Koike1, Takeshi Morita2,

Takahira Yamaguchi2 （1. Graduate School of

Science and Technology, Keio University , 2.

Faculty of Science and Technology, Keio

University ）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1O4-J-12-01]

Analysis of Interaction for the Developing

an Interactive Speaker for Children

〇Kazuhiro Mitsukuni1, Ichikawa Jun1, Yukari

Hori2, Yuta Ikeno3, Leblanc Alexandre3,

Tetsukazu Kawamoto3, Natsuki Oka1, Yukiko

Nishizaki1 （1. Kyoto Institute of Technology, 2.

HAKUHODO Inc, 3. HAKUHODO i-studio Inc.）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1O4-J-12-02]

Communication Learning Support for

Pragmatic Language Disorders Using a

Humanoid Robot

〇Keigo Yabuki1, Kaoru Sumi1 （1. Future

University Hakodate）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1O4-J-12-03]

Dialogue Mood Estimation from Dialogue

Voice Considering Personality Trait of

Speaker

[1O4-J-12-04]

〇Tatsuya Hasegawa1, Shohei Kato1,2 （1. Dept.

of Computer Science and Engineering, Graduate

School of Engineering, Nagoya Institute of

Technology, 2. Frontier Research Institute for

Information Science, Nagoya Institute of

Technology）

 6:20 PM -  6:40 PM

Interaction Model Promoting Language

Development through Japanese Word Play

〇Jumpei Nishikawa1, Junya Morita1 （1.

Shizuoka University）

 6:40 PM -  7:00 PM

[1O4-J-12-05]

Room P

General Session | General Session | [GS] J-10 Vision, speech

Vision, speech: organisms and medicine[1P4-J-10]
Chair:Toshihiko Yamasaki Reviewer:Akisato Kimura
5:20 PM - 6:40 PM  Room P (Front-left room of 1F Exhibition hall)

Construction of a Classification Model for

Nodule Detection in Lung CT Images

〇Taku Ri1, Tatsuya Yamazaki1 （1. Niigata

University）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1P4-J-10-01]

A novel quantification method of dense

breast from mammography

〇Kenichi Inoue1 （1. Shonan Memorial Hospital,

Breast Cancer Center）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1P4-J-10-02]

Cell Image Segmentation by Integrating

Generative Adversarial Network for Each

Class

〇Hiroki Tsuda1, Kazuhiro Hotta1 （1. Meijo

University）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1P4-J-10-03]

Proposition of Pseudo-labeling for

Segmentation in Stacks of Electron

Microscopy Images

〇Eichi Takaya1, Yusuke Takeichi2, Mamiko

Ozaki2, Satoshi Kurihara1 （1. Keio University, 2.

Kobe University）

 6:20 PM -  6:40 PM

[1P4-J-10-04]

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: finance and economics[1P2-J-13]
Chair:Yasuo Tabei Reviewer:Tomoya Yoshikawa
1:20 PM - 3:00 PM  Room P (Front-left room of 1F Exhibition hall)
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Investigating the Effect of Index Investing

on Stock Price Formation

〇Izuru Matsuura1, Kiyoshi Izumi1, Hiroki Sakaji1,

Hiroyasu Matsushima1, Takashi Shimada1 （1.

The University of Tokyo）

 1:20 PM -  1:40 PM

[1P2-J-13-01]

Measuring Economic Trends based on

Financial Institution Texts

〇Hirofumi Kondo1, Mamoru Yogosawa1,

Michinori Naruse1, Masakazu Mori1 （1. The

Japan Research Institute, Limited）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1P2-J-13-02]

Visualization of Inter-Regional Flows in the

Virtual Currency using Machine Learning

〇Joomi Jun1, Takayuki Mizuno2,1 （1.

SOKENDAI, 2. National Institute of Informatics）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1P2-J-13-03]

Statistical analysis aimed at assessing the

economic impact of fire accidents on

damaged companies

〇Ryoji Sato1, Ichiro Sato1, Takayuki Mizuno2 （1.

Tokio Marine &Nichido Risk Consulting Co., Ltd.,

2. National Institute of Informatics）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1P2-J-13-04]

Automatic Summarization of Analyst

Reports Based on Causal Relationships

from News Articles

〇WATARU TAKAMINE1, Kiyoshi Izumi1, Yasunori

Sakaji1, Hiroyasu Matsushima1, Takashi

Shimada1, Yasuhiro Shimizu2 （1. University of

Tokyo, 2. Nomura Securities Co. ,Ltd.）

 2:40 PM -  3:00 PM

[1P2-J-13-05]

Room Q

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: reinforcement learning

and its advances

[1Q2-J-2]

Chair:Koichiro Yoshino Reviewer:Kohei Miyaguchi
1:20 PM - 3:00 PM  Room Q (6F Meeting room, Bandaijima bldg.)

Building a Human-Like Agent Based on a

Hybrid of Reinforcement and Imitation

Learning

〇Rousslan Fernand Julien Dossa1, Xinyu Lian1,

Hirokazu Nomoto2, Takashi Matsubara1, Kuniaki

Uehara1 （1. Kobe University, 2. EQUOS

[1Q2-J-2-01]

RESEARCH Co., Ltd.）

 1:20 PM -  1:40 PM

Human Sub-goal Transfer in Hierarchical

Reinforcement Learning

〇Takato Okudo1,2, Seiji Yamada2,1 （1.

SOKENDAI, 2. National Institute of Informatics）

 1:40 PM -  2:00 PM

[1Q2-J-2-02]

Global optimization for supply chain process

by deep reinforcement learning

〇Kazuhiro Koike1 （1. ASKUL Corporation）

 2:00 PM -  2:20 PM

[1Q2-J-2-03]

Construction of Inverse Reinforcement

Dynamics Learning Framework based on

Maximum Entropy Principle

〇Yuki Nakaguchi1, Riki Eto1, Itaru Nishioka1 （1.

NEC Data Science Research Laboratories）

 2:20 PM -  2:40 PM

[1Q2-J-2-04]

On/off-policy Hybrid Deep Reinforcement

Learning and Simulation in Control Tasks

〇Bonan Wang1, Shin Kawai1, Hajime Nobuhara1

（1. University of Tsukuba）

 2:40 PM -  3:00 PM

[1Q2-J-2-05]

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: structural modeling[1Q3-J-2]
Chair:Koh Takeuchi Reviewer:Akisato Kimura
3:20 PM - 5:00 PM  Room Q (6F Meeting room, Bandaijima bldg.)

L1 Regularization based Learning Method

for Capsule Network

〇Nozomu Ohta1, Shin Kawai1, Hajime Nobuhara1

（1. University of Tsukuba）

 3:20 PM -  3:40 PM

[1Q3-J-2-01]

Construction of pooling layer by skip

connection and analysis based on

expressive power of these models

〇Jumpei Nagase1, Tetsuya Ishiwata2 （1.

Graduate School of Engineering and Science,

Shibaura Institute of Technology, 2. College of

Systems Engineering and Science, Shibaura

Institute of Technology）

 3:40 PM -  4:00 PM

[1Q3-J-2-02]

Extracting and Exploiting Latent Knowledge

Structure by Graph-based Knowledge

Tracing

〇Hiromi Nakagawa1, Yusuke Iwasawa1, Yutaka

Matsuo1 （1. The University of Tokyo）

[1Q3-J-2-03]
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 4:00 PM -  4:20 PM

Learning to Find Hard Instances of Graph

Problems

〇Ryoma Sato1, Makoto Yamada1,2,3, Hisashi

Kashima1,2 （1. Kyoto University, 2. RIKEN Center

for AIP, 3. JST PRESTO）

 4:20 PM -  4:40 PM

[1Q3-J-2-04]

A study on recommender system considering

diversity in recommendation items based on

LDA

〇Zhiying Zhang1, Taiju Hosaka1, Haruka

Yamashita2, Masayuki Goto1 （1. Waseda

University, 2. Sophia University）

 4:40 PM -  5:00 PM

[1Q3-J-2-05]

General Session | General Session | [GS] J-2 Machine learning

Machine learning: knowledge

representation and logic

[1Q4-J-2]

Chair:Takuya Hiraoka Reviewer:Yuzuru Okajima
5:20 PM - 6:20 PM  Room Q (6F Meeting room, Bandaijima bldg.)

Unsupervised Grounding of Plannable First-

Order Logic Representation from Images

〇Masataro Asai1 （1. IBM Research Tokyo）

 5:20 PM -  5:40 PM

[1Q4-J-2-01]

Learning Logic Programs from Noisy State

Transition Data

〇Yin Jun Phua1, Katsumi Inoue1,2 （1. Tokyo

Institute of Technology, 2. National Institute of

Informatics）

 5:40 PM -  6:00 PM

[1Q4-J-2-02]

Adversarial Invariant Feature Learning with

Accuracy Constraint for Domain

Generalization

〇Kei Akuzawa1, Yusuke Iwasawa1, Yutaka

Matsuo1 （1. The University of Tokyo）

 6:00 PM -  6:20 PM

[1Q4-J-2-03]
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General Session | General Session | [GS] J-3 Data mining

Data mining: applications to images
Chair:Masahiro Baba Reviewer:Masahiro Ito
Tue. Jun 4, 2019 5:20 PM - 6:00 PM  Room C (4F International conference hall)
 

 
Body Motion Segmentation in Non-Human Primate Based on Gaussian
Process Hidden Semi-Markov Model 
〇Koki Mimura1, Tomoaki Nakamura2, Jumpei Matsumoto3, Hisao Nishijo3, Testuya Suhara1,

Daichi Mochihashi4, Takafumi Minamimoto1 （1. National Institutes for Quantum and

Radiological Science and Technology, 2. The University of Electro-Communications, 3.

University of Toyama, 4. The Institute of Statistical Mathematics） 

 5:20 PM -  5:40 PM   

Proposition of Multimodal Time Series Data Analysis Framework by
CNN based on Multi-Channel Image Conversion 
〇Komei Hiruta1, Toshiki Hariki1, Eichi Takaya1, Kazuki Ito2, Hiroki Aramaki2, Takao Inagaki3,

Norio Yamagishi4, Satoshi Kurihara1 （1. Keio University, 2. Net One Systems Co., Ltd, 3.

TOYOTA Production Engineering Co., Ltd., 4. TOYOTA Motor Co., Ltd.） 

 5:40 PM -  6:00 PM   



Body Motion Segmentation in Non-Human Primate Based on Gaussian Process Hidden
Semi-Markov Model

∗1
Koki Mimura

∗2
Tomoaki Nakamura

∗3
Jumpei Matsumoto

∗3
Hisao Nishijo

∗1
Tesuya Suhara

∗4
Daichi Mochihashi

∗1
Takafumi Minamimoto

∗1
National Institutes for Quantum and Radiological Science and Technology

∗2
The University of Electro-Communications

∗3
University of Toyama

∗4
The Institute of Statistical Mathematics

Understanding the nature of nonverbal communication (eye contacts, face expressions, body postures, hand
gestures, body motions, etc...) is one of the core issue in behavioral neuroscience. In this study, we demonstrated
the data-driven dynamical segmentation of the body expressions in free moving small non-human primate, common
marmoset. We developed a new marker-less 3D motion tracking system optimized to marmoset. Then, we proposed
unsupervised segmentation using a Gaussian process-hidden semi-Markov model (GP-HSMM). As a result, we
succeeded to classify three types of marmoset feeding behavior (high position feeding, low position feeding, and
low position feeding with hands) only based on body parts positions, face direction, and body angle information.
This result suggested that proposing system could represent high versatility to quantify the animal nonverbal body
expressions without qualitative teacher labels.
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多変量時系列変数マルチチャネル変換画像分類における深層学習の
適用
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In recent years, with the development of IoT and sensor technology, various data can be acquired. In this case, it
is expected to establish analytical methods capable of extracting the characteristics of relevances of each variable of
multimodal data. In this study, time series variables with different dimensions on the same time axis are converted
to color change images as RGB which is the three primary colors of light, and Convolution Neural Network(CNN)
is applied to this. Next, we propose a method to perform more effective feature extraction by converting the image
using XYZ, Lab color space reflecting the color visual stimulus with RGB as the base. We compared accuracy with
existing classification method and showed the effectiveness of the proposed method. Moreover, by converting time
series in various color spaces. It is suggested that higher performance feature extraction can be realized than when
processing each variable as independent.

1. はじめに
近年，IoTやセンサ技術の発展により，多様なデータをリア

ルタイムで得ることが可能な世の中になってきている.実際に
現時点で採取することのできるデータは，変数の種類が単一と
いう場合は少なく，二種類以上のデータを対象とする場合が殆
どである．このような場合の分析は，現状は各変数の種類に対
して回帰分析や異常検知を行う等，あくまで独立した変数とし
て処理する方法が殆どである．しかし，このような多次元デー
タが得られる場合，それぞれの変数が独立に作用している場合
だけでなく，実際はある変数が変化するとある変数が変化する
といったように，互いに関連し合い，影響を及ぼしながら変化
している場合が多い．しかし未だ多次元データの関連性を新た
な特徴量として抽出する研究手法は確立されていない．した
がって，複数の多次元データが得られた際に，変数の関係を維
持できるような適切な前処理を行うことで各変数の関連性を特
徴抽出し，より有効性の高い分析を行う手法の確立が期待され
ている．

2. 関連研究
多次元データ分析に関しては今日まで産業界，学術界を問

わず幾多の手法が提案されてきた．深層学習による高い分類
精度が明らかになって以来，深層学習に基づく多次元データ，
特に時系列データに対する分析手法が近年数多く提案されて
いる．Zhengら [2]は，複数の時系列データを各チャネルに変
換し，それぞれのチャネルに対し個別の Convolutional Neural

Network(CNN)により処理する手法を提案している．Wangら

連絡先:蛭田興明，慶應義塾大学大学院理工学研究科，
T 223-8522神奈川県横浜市港北区日吉３ー１４ー１，
Email: komei1582@gmail.com

[3]は Deep Neural Networkを用いた時系列分類のベースライ
ン手法を提案している．
これらの手法はいずれも，深層学習の特徴である多次元デー

タより特徴量を自動的に抽出しているといった点では有効性が
あるものの，複数の変数の関連性より新たな特徴量を抽出する
といった領域までは踏み込めていない．

3. 提案手法
本研究では、色の持つ物理的特性を効果的に活用する特徴

抽出手法の提案を行う．はじめに、3つの異なる次元を持つ変
数をそれぞれ光の三原色である赤, 緑, 青に対応させ，正規化
を行い統合させ一つの色変化画像に変換し，それに対して畳み
込みニューラルネットワークを適用することで，高性能の特徴
表現学習を行う分析手法の提案を行う．色成分は赤，緑，青の
各独立成分の線形結合で表せるため，3つの変数を色変換する
事で，既存手法とは異なり，変数間の関連性も抽出することが
できるメリットがある. しかし，我々人間は RGBを一つの色
として認識できるが，計算機で処理する場合は，RGB独自に
処理されてしまう．そこで，計算機でも人のように RGBを取
り扱うために，RGBを基軸にした XYZ，Lab色空間を利用し
た画像変換を行うことで，より効果的な特徴抽出を行うことを
目指す．XYZは人間の視覚刺激を反映した色空間となってお
り，RGB系をベースとして次のような式で表現できる．

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

X
Y
Z

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠
=

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

0.576669 0.185558 0.188229

0.297345 0.627364 0.075291

0.027031 0.070689 0.991338

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

R
G
B

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠

(1)

XYZ系の各成分は色の三原色である赤，緑，青の線型結合で
表せるので，各色成分に対応させた変数間の関連性を特徴抽出
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することができる．加えて，XYZ表色系の導入により，人間が
見て異なる色同士を異なる情報として扱うことが可能となる．
加えて，この XYZ系を改良させ，より色差を正確に表現で

きる CIELAB系も同時に採用した．Labは XYZをベースとし
て，次のような式で表せる．

f (t) =

⎧
⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

t
1
3 (t > 0.008864)

9.663t+16
116

(otherwise)
(2)

L∗ = 116 f (Y/Yn) − 16

a∗ = [ f (X/Xn) − f (Y/Yn)]

b∗ = [ f (Y/Yn) − f (Z/Zn)]

(Xn,Yn,Znは正規化定数)

これらの二つの色空間と通常の RGBによる時系列色画像を
作成し，画像分類精度の比較を行うことで色相変換による特徴
表現能力の向上を試みた．

4. 時系列の折りたたみ画像作成による効果
本研究では，時系列を色相変換することで色の特性を生か

した特徴抽出を行うだけでなく，時系列データを画像に置き換
える際に，従来のように時系列を一列にするのではなく，時系
列ウィンドウ単位で変化させたデータを横に複数並べて一つの
正方形の画像とした．これによって，より広範囲の時系列パタ
ンを表現学習することを試みた．図５で示すような画像変換を
行うことで，隣接する時間と離れた時間の両方を畳み込むこと
が可能となる．これによって，多様な時系列データ変化の特徴
表現学習を行うことが可能となる．

図 1: 時系列折りたたみによる作成画像イメージ

5. 実験
本研究では，上述した２種類の色空間によって表現される色

覚刺激や色同士の差を多次元データ同士の関連性や違いに対応
させることで，特徴表現能力の向上を試みた．
今回の研究で使用した CNN アーキテクチャは LeNet[8] を

ベースに構築した．今回の提案手法の概要を図 3, 図 4 に示
す．本実験では，データセットとして UCI Machine Learning

Repository の Heterogeneity Activity Recognition Data Set を用
いた．これはスマートフォンの加速度センサデータであり，９
人の被験者が多様な行動をする際の x, y, z軸の３方向の加速度

図 2: 提案手法の全体像 (1列画像の場合)

図 3: 提案手法の全体像 (折りたたみ画像の場合)

の時間変化の記録である．被験者が取り得る行動は，「立つ」,

「座る」,「歩く」,「階段を登る」,「階段を降りる」,「自転車
に乗る」の６種類である．人間の各動作の周期は約１秒間に
より，本研究では時系列ウィンドウサイズを 1250msにし，１
ウィンドウを特定の間隔 (5ms, 10ms, 50ms, 100ms)でスライド
させ画像を作成した．これらを入力とし，行動分類モデルの
学習を試みた．精度確認のため，訓練データ：バリデーション
データの比率を 8:2，バッチサイズ 70，エポック数 50とした．

6. 結果
提案手法の評価のため，比較手法として既存の多次元データ

分類手法である SVM，K-NN，RandomForest(RF)，LSTM に
よるモデルを作成し，これと各色相空間上で画像変換した提案
手法の精度 (Precision)，再現率 (Recall), F1値 (F1-score)を求
め比較した．その結果を表１に示す．加えて，時系列データを
折りたたむことによる効果を確認するために，同一のウィンド
ウ間隔における精度比較を行った結果を表２に示す．

7. 結論および今後の方針
３次元加速度センサデータを RGBに対応させ，多様な色相

空間で画像変換し，その画像の多クラス分類による行動認識を
行った．表 1より全ての比較手法より提案手法が最も高い性能
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図 4: 多次元データの色画像変換手順

表 1: 色相効果の評価実験の結果
ウィンドウスライド 5msにおける結果

手法 精度 (Precision) 再現率 (Recall) F値 (F-score)

SVM 85.92％ 85.89％ 85.79％
KNN 85.50％ 85.59％ 85.49％
RF 85.68％ 85.78％ 85.68％
LSTM 50.29％ 90.72％ 64.63％
RGB+CNN 92.85％ 92.57％ 92.68％
XYZ+CNN 91.30％ 91.31％ 91.21％
Lab + CNN 91.43％ 91.76％ 91.53％

を示すことが確認できた．しかし，色相変換による効果が現れ
る場合も存在したが，色相変換によって必ずしも分類性能が向
上するわけではないことが判明した．この原因として，今回の
加速度データは必ずしも各成分が関連性を持って変化している
わけではないことが考えられる．加えて，時系列を一列の画像
として処理する場合と比較して，折りたたみ画像に変換するこ
とによって，わずかではあるが分類精度の向上が確認された．
この結果より，時系列画像を折りたたむことで，多様な時系列
変化を特徴表現学習できていることが期待される．
今後は，より多様なデータ分析手法との比較により，提案手

法の有効性を示す．また，加速度データ以外にも心電図，脳波
など，多様なデータに対しても性能を評価する．加えて，本手
法では多次元データを直接色変換するため，現状では次元数
が 4 以下の場合にしか対応できない．より汎用性を高めるた
めに，次元数が５以上の場合にも色相変換により変数間の関連
性を抽出できる手法の確立に努めていく．

表 2: 折りたたみ画像の評価実験の結果
ウィンドウスライド 5msにおける結果

色相＋画像形式 精度 (Precision) 再現率 (Recall) F値 (F-score)

RGB+CNN 1d 92.85％ 92.57％ 92.68％
XYZ+CNN 1d 91.30％ 91.31％ 91.21％
Lab + CNN 1d 91.43％ 91.76％ 91.53％
RGB+CNN 2d 92.90％ 93.06％ 92.94％
XYZ+CNN 2d 92.20％ 92.32％ 92.26％
Lab + CNN 2d 86.92％ 86.86％ 86.83％
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A Research on Quantification of The Fear Using EEG 
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Shunki Kanamaru Yusuke Yokota             Yasusi Naruse                Ikuko Yairi

*1    
Graduate School of Science and Technology, Sophia University #1 
 

*2   
National Institute of Information and Communications Technology #2 

Recently, in the field of brain science, it has been reported that brain network related to fear sympathetic nervous activity 
was clarified by fMRI measurement. However, fMRI measurement under daily circumstances is difficult. If it is possible to 
detect fear with electroencephalograph in daily circumstances, objective fear indicators will be determined and used to control 
fear in the entertainment field and to reduce fear in medical services and so on. In this paper, we analyzed the characteristics 
of electroencephalogram data during fear and no fear by using frequency analysis from two experiments using VR horror game 
and experiments using horror movie with a dry electrode. As a result, there was significant difference in power spectral density 
between alpha wave fear and no fear.  
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(  - ) (5 2 )
(5 2 ) (p<.05)  

(5 2 ) (5
3 )

(p<.05)
,

(5 3 ) (5 3 )
(p<.05)

 
1  

 
2   

 
3  

[5]
 

• VR VR

[6][7]  
•

 

VR
VR

VR

2 ( VS )
3

10-20
2 (Fp2 AP8) 3 (FC3

FCz FC4) (O1 O2)  

2
3 10

30

 
8 ( 8 22-23)

2 1

 

3 ( ) 

player1 player2 player3 player4 player5
後頭部 2.093 2.493 -0.327 0.530 0.635
頭頂部 0.910 2.839 0.433 0.704 0.371

player1 player2 player3 player4 player5
後頭部 2.630 0.746 -0.097 0.346 -1.465
頭頂部 2.671 0.626 1.201 1.084 -0.469

player1 player2 player3 player4 player5
後頭部 0.058 1.268 -0.073 0.201 0.076
頭頂部 0.075 1.188 0.035 0.171 0.043

3 ( )
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2.3

Smirnov-
Grubbs

t
3 (

), 2 (

) ANOVA4 on the Web . 

4 (P1~P5)
t 4~ 6

(   )
(5 2 ) (5

1 ) (p<.01)

(5 5 p<.01)
(5 4 p<.05)

(5 3 )
(5 3 )

(p<.05)  P3

 
4  

 
5  

 
6  

5  
 

5 (
)

2( ) 2( )
2( ) 3 ANOVA

( ) (
) (F(1,4)=10.281, 

p<.05) F(1,4)=14.097, p<.05)
( ) (F(1,4)=11.023), 
p<.05)

( )

(F(1,9)=20.599
p<.005) (F(1,9)=0.463, 
p>.10)

 

t

3(P3)

4  ( ) 

後頭部 前頭中心部
アルファ波 ベータ波 アルファ波 ベータ波

非恐怖
恐怖

*** p<.005

Participant1 Participant2 Participant3 Participant4 Participant5

後頭部 -0.322 -0.026 0.079 -0.008 -0.014

前頭中心部 -0.078 -0.059 -0.150 -0.019 -0.003

Participant1 Participant2 Participant3 Participant4 Participant5

後頭部 0.207 0.171 -3.120 -0.057 0.064

前頭中心部 0.181 -0.187 -0.482 -0.113 -0.058

Participant1 Participant2 Participant3 Participant4 Participant5

後頭部 -1.202 -0.008 -0.315 -1.042 -0.170

前頭中心部 -0.208 -0.169 -0.586 -0.139 -0.157
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• (8

3 )

 [8][9]  

VR

VR

VR
VR
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Abstract: The purpose of this study is to elucidate a method that uses somatosensory evoked potential 
as an estimation index of workload. Realtime estimation of the workload in the brain by AI system 
will enable to increase the concentration of people by keeping a moderate tension. The quality of 
interaction between the system and people could be largely increased by intervention of interacting 
when people lost the concentration. We measured and analyzed the activity of the brain during the 
execution of the N-back task while presenting somatosensory stimuli to 10 participants without 
inpairment. As a result, amplitude modulation was seen with N9 which is one of somatosensory 
evoked potential components. In addition, a t test was performed on it, and a significant difference 
was observed. The Bonferroni method was used to correct the p value. 

(MWL mental 
work load) MWL

MWL

[3].
EEG  

(ASSR: Auditory Steady State 
Responses) [4]

(EEG Electroencephalogram)
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正答率 0back(%) 1back(%) 2back(%)
Participant1 100 96 85
Participant2 99 97 85
Participant3 98 93 90
Participant4 98 97 92
Participant5 97 82 73
Participant6 100 87 89
Participant7 100 94 97
Participant8 100 98 98
Participant9 100 96 91
Participant10 98 89 62
Average 99.0 92.9 86.2

平均解答時間 0back(sec) 1back(sec) 2back(sec)
Participant1 0.409 0.642 1.165
Participant2 0.460 0.647 1.218
Participant3 0.565 0.748 1.136
Participant4 0.352 0.369 0.487
Participant5 0.486 0.853 0.999
Participant6 0.338 0.568 0.636
Participant7 0.435 0.702 0.742
Participant8 0.328 0.495 0.641
Participant9 0.434 0.666 1.043
Participant10 0.465 0.861 1.055
Average 0.427 0.655 0.912

刺激強度 感覚閾値(mA) 呈示強度(mA)
Participant1 0.9 2.7
Participant2 0.8 2.4
Participant3 0.7 2.1
Participant4 1.0 3.0
Participant5 0.8 2.4
Participant6 0.6 1.8
Participant7 0.8 2.4
Participant8 0.9 2.7
Participant9 0.7 2.1
Participant10 0.8 2.4
Average 0.8 2.4
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0-back 1-back 2-back

N9
0-back 1-back 2-back N9

0-back 1-back
平均 -1.502 -1.259
分散 0.1376 0.1581
観測数 10 10

ピアソン相関 0.8574
仮説平均との差異 0

自由度 9
t -3.713

P(T<=t) 片側 0.0024
t 境界値 片側 1.8331
P(T<=t) 両側 0.0048
t 境界値 両側 2.2622

0-back 2-back
平均 -1.502 -0.934
分散 0.1376 0.0738
観測数 10 10

ピアソン相関 0.4911
仮説平均との差異 0

自由度 9
t -5.355

P(T<=t) 片側 0.0002
t 境界値 片側 1.8331
P(T<=t) 両側 0.0005
t 境界値 両側 2.2622

1-back 2-back
平均 -1.259 -0.934
分散 0.1581 0.0738
観測数 10 10

ピアソン相関 0.7874
仮説平均との差異 0

自由度 9
t -4.136

P(T<=t) 片側 0.0013
t 境界値 片側 1.8331
P(T<=t) 両側 0.0025
t 境界値 両側 2.2622
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Area segmentation of mouse auditory cortex using complex sounds and unsupervised learning

∗1
Hiroki Terashima

∗2
Hiroaki Tsukano

∗1
Shigeto Furukawa

∗1NTT
NTT Communication Science Laboratories, NTT Corporation

∗2
Brain Research Institute, Niigata University

It is controversial how to segment functional areas of the mouse auditory cortex. Previous studies had two
biases: (1) they used only limited types of synthetic stimuli and (2) they selected candidate acoustic features
in advance. To address the issues, we recorded cortical responses to a set of naturalistic complex sounds and
analyzed them using machine learning techniques with no explicit hypothesis about acoustic features. Cortical
responses obtained by calcium imaging and 165 sounds were decomposed into major five components by applying a
matrix decomposition technique that was originally proposed for a human fMRI study. By comparison with classic
tonotopy and regression by acoustic features, we identified functional areas that correspond to areas called AAF,
A1, A2, DA, DM, and DP. Moreover, we found a new functional area outside the classical auditory cortex.

1.

A1, AAF

A2, UF, DP [Stiebler 97]

[Guo 12, Issa 14,

Tsukano 15, Tsukano 17b, Issa 17]

[Tsukano 17a]

2

1

FM 2

2

5

AAF, A1, A2, DA, DM, DP

DA

: NTT

243–0198 3–1

teratti@teratti.jp

2.

2.1

Emx1-Cre driver mouse

GCaMP8-flox mouse

7 10

2.2
1.7 g/kg ip; Wako, Osaka, Japan

37

λ = 470–490 nm

GCaMP λ = 500–550 nm CCD

AQUACOSMOS with ORCA-R2 camera; Hamamatsu

Photonics, Hamamatsu, Japan 128 × 168

2.6 × 3.4 mm or 4.2 × 5.5 mm 9 or 10

Hz

2.3

165

[Norman-Haignere 15] 250 kHz 4

8 1.5, 2, 3, 6, 12, 24, 48, 64, 96 kHz

2 20, 40 Hz

2.4
2 5

20 trial 10 cm

SRS-3050A; Stax, Saitama, Japan

50 kHz AM

ES105A; Murata, Kyoto, Japan

types 4135 and 2669; Brüel

& Kjær, Nærum, Denmark type 2610; Brüel &

Kjær 60–70 dB SPL

2.5
onset 1 F0

onset 2 F

ΔF/F0

1

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

1D4-J-1-03



165

affine

2.6

fMRI

[Norman-Haignere 15]

D 165 × 21504

N

D ∼ RW R,W 165

×N N× 21504 W

R,W

N

[Norman-Haignere 15]

1 hold out

Hold out 2

N

3.

3.1

165

[Norman-Haignere 15]

4

3.2
165

fMRI

[Norman-Haignere 15]

N 8

N = 5

F/F0

1 5

1 N = 5

3.3

2

1 A1, AAF

2 A2 A1

AAF 5 A1

DM [Tsukano 15]

F/F0

2 5

3 A1, AAF, A2

DA DP A1

4

[Guo 12] Guo, W., Chambers, A. R., Darrow, K. N., Han-

cock, K. E., Shinn-Cunningham, B. G., and Polley, D. B.:

Robustness of cortical topography across fields, laminae,

anesthetic states, and neurophysiological signal types,

Journal of Neuroscience, Vol. 32, No. 27, pp. 9159–9172

(2012)

[Issa 14] Issa, J. B., Haeffele, B. D., Agarwal, A.,

Bergles, D. E., Young, E. D., and Yue, D. T.: Multiscale

optical Ca 2+ imaging of tonal organization in mouse au-

ditory cortex, Neuron, Vol. 83, No. 4, pp. 944–959 (2014)

[Issa 17] Issa, J. B., Haeffele, B. D., Young, E. D., and

Yue, D. T.: Multiscale mapping of frequency sweep rate

in mouse auditory cortex, Hearing research, Vol. 344, pp.

207–222 (2017)

[Norman-Haignere 15] Norman-Haignere, S., Kan-

wisher, N. G., and McDermott, J. H.: Distinct

cortical pathways for music and speech revealed by

hypothesis-free voxel decomposition, Neuron, Vol. 88,

No. 6, pp. 1281–1296 (2015)

[Stiebler 97] Stiebler, I., Neulist, R., Fichtel, I., and

Ehret, G.: The auditory cortex of the house mouse: left-

right differences, tonotopic organization and quantitative

analysis of frequency representation, Journal of Compar-

ative Physiology A, Vol. 181, No. 6, pp. 559–571 (1997)

[Tsukano 15] Tsukano, H., Horie, M., Bo, T.,

Uchimura, A., Hishida, R., Kudoh, M., Takahashi, K.,

Takebayashi, H., and Shibuki, K.: Delineation of a

frequency-organized region isolated from the mouse

primary auditory cortex, Journal of neurophysiology,

Vol. 113, No. 7, pp. 2900–2920 (2015)

[Tsukano 17a] Tsukano, H., Horie, M., Ohga, S., Taka-

hashi, K., Kubota, Y., Hishida, R., Takebayashi, H., and

Shibuki, K.: Reconsidering tonotopic maps in the au-

ditory cortex and lemniscal auditory thalamus in mice,

Frontiers in neural circuits, Vol. 11, p. 14 (2017)

[Tsukano 17b] Tsukano, H., Horie, M., Takahashi, K.,

Hishida, R., Takebayashi, H., and Shibuki, K.: Indepen-

dent tonotopy and thalamocortical projection patterns

in two adjacent parts of the classical primary auditory

cortex in mice, Neuroscience letters, Vol. 637, pp. 26–30

(2017)

2

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

1D4-J-1-03



Creating metamemory by evolving artificial neural network with neuromodulation

Yusuke Yamato Reiji Suzuki Takaya Arita

Graduate School of Informatics, Nagoya University

Human have the ability to consciously aware of the presence or absence of their memory. This kind of the
ability called metamemory plays important roles in human cognition. We aim to evolve artificial neural networks
with neuromodulation, that have a metamemory function. Our constructive approach is based on the repetition of
evolutionary experiments, analysis of the evolved networks and refinement of the measure, so as to reducing the gap
between the functional properties of behavior and subjective reports of phenomenal experience. This paper reports
on the current state of the approach based on the evolutionary experiments with a delayed matching-to-sample
task.

1.

[1]

Evolutionary Plastic Artificial

Neural Networks EPANN [2]

[3]

[4]

DMTS

[5]

[6]

[5]

:

464-8601 080-2712-

4721 yamato@alife.cs.is.nagoya-u.ac.jp

2.

2.1
Hampton

4 1

Hampton 1

[7]

Hampton

[6]

[8]

•
Hampton

1
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.

• 1

.

2.2
Hampton [7]

5

00001, 00010, 00100, 01000, 10000 1

00000

2/3 1/3

0.3

1.0

00000

Ndelay

(1)

Ndelay = � −1

λ× ln (R)
�+ 1, (1)

λ R [0, 1]

1: Hampton

2.3

7

σ, μ

i ai (2)

i mi (3)

2:

ai =
∑

j∈Std

wji · oj (2)

mi =
∑

j∈Mod

wji · oj , (3)

w j

i Std Mod i

oj
j oj = tanh (aj)

j i

Δwji = tanhmi · η · (Aojoi + Boj + Coi + D), (4)

oj oi j i

η A B C D

Soltoggio [3]

5

A B C D [-1, 1] η

[-100, 100] GhV

(5) PhV

PhV =

{
0 (|GhV 3| < 0.01)

10 ·GhV 3 (otherwise).
(5)

5

0.1

2
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0.1 μ = 0.0,

σ = 0.3 η μ = 0.0, σ = 3.0

0.04 0.06

0.02 0.5

[-1, 1]

N G

3.

N = 300, G = 1000, T = 300,

U = 20 Ndelay λ = 0.7

16 300

20

20 17

A B B 17

A 17 8

3 4 A B

A

B

3: A (reward: 217.7).

4: B (reward: 220.4).

A B 1

2

40

A

1 B

01000

1

01000 A

1

1: ( A).

Bit patterns
Accuracy

in forced tests

Accuracy

in chosen tests

(probability

of taking)

Accuracy

in declined tests

(probability

of declining)

00001 0.671 0.825 (0.756) 0.291 (0.244)

00010 0.667 0.825 (0.800) 0.172 (0.200)

00100 0.663 0.788 (0.753) 0.302 (0.247)

01000 0.689 0.809 (0.799) 0.287 (0.201)

10000 0.714 0.814 (0.787) 0.203 (0.213)

2: ( B).

Bit patterns
Accuracy

in forced tests

Accuracy

in chosen tests

(probability

of taking)

Accuracy

in declined tests

(probability

of declining)

00001 0.843 0.823 (1.0) – (0.0)

00010 0.840 0.835 (1.0) – (0.0)

00100 0.794 0.789 (1.0) – (0.0)

01000 0.448 0.729 (0.436) 0.294 (0.564)

10000 0.758 0.770 (1.0) – (0.0)

A

5 A

5: A

3
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1
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0

0

7
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English Word Learning System for Children to Learn by Acting Whole Body 

   
 Kensei Yamazaki Kaoru Sumi 

 
Future University Hakodate of System Information Science 

Abstract: We developed an English verb learning system for elementary and junior high school students by acting the verb 
meaning on their own and showing a character’s acting in the game. The students learn English verbs by listening to the 
pronunciation of English words, understanding the meaning, pronouncing the verb, acting on their own, and watching the 
character’s actions that was reflected their own actions. The result shows that the system is effective for learning English 
verbs by conducting an experiment using elementary school sixth graders as subjects. 

1.  

 

2020
3 4

5 6
 

4 [1] 2014
Benesse 6

7
 

[2]

[3][4][5][6][7][8]  

2

[9]

[10]
3

[11]  
Leap Motion

[12]

 

 

2.  

  
3

3  

2.1  
3

csv
csv

txt 3

csv

Anaconda Prompt  

2.2  
Anaconda Prompt OpenPose

OpenPose
CMU-Perceptual-Computing-Lab

3
 

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

1E4-J-12-01



 

- 2 -

web OpenPose  
1

  

1 wonder( )  

2.3 

3

2 3

 

2.4  

OpenPose

Tensorflow

Unity  

3.  

6 20 2 2

Simon says game Simon 
says game

Simon says
Simon says

Simon says 
game

 
2

 
 
 

2  

3.1 1  
3

2 web
5

 
5

20 5
5 10

1 9
10

2
8 2

1 1 1
1 3 5 15

 

3  

3.2 2  
1  

20 15
5 5

10 1
9

10

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

1E4-J-12-01



 

- 3 - 

2
8

2 1
1 1 1

3 5 15
1

 

3.3  

1 12
2 20

2,3
6 4  

1  

Awake climb decide Discuss 
exercise hurt introduce Realize 
Shake understand Wonder Worry 

 
2  

    
    

    
    

    

4  

4.  
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5  

3  Greenhouse-Geisser 

df MS F p   
1.327 175.262 51.376 0.00 0.73 

 
4  

 SE p  
1 1  0.261 0.00 
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1 2  0.53 0.017 
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HMD  
Tennis Training Support System using HMD and Tracking Sensor 

*1 *1 *1 *1 
Rintaro NISHIMOTO        Masaru OKAMOTO        Yukihiro MATSUBARA          Noriyuki Iwane 

*1  
Graduate School of Information Sciences, Hiroshima City University 

In this paper, VR-based tennis training support system using HMD is proposed. In this system, user can practice the swing 
by shaking the racket at a virtual tennis court constructed in the virtual environment. By using a HMD and a tracking sensor 
attached on the real racket, the head position and the racket position can be measured. From measured information, interaction 
between virtual racket and virtual ball is calculated, and this calculation result are show for user as feedback in the virtual 
environment. Experimental results verified that using HMD is more effective than 2D video display for showing trajectory of 
a virtual ball.  
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Neural Virtual Try-On System considering 3D human model

∗1
Shizuma Kubo

∗1
Yusuke Iwasawa

∗1
Masahiro Suzuki

∗1
Yutaka Matsuo

∗1
The University of Tokyo, Matsuo Laboratory

We propose a novel virtual try-on method based on Generative Adversarial Networks (GAN), which uses 3D
surface model of body. In existing GAN-based methods (CAGAN, SwapGAN) sometimes do not work on a human
image of rare posture. In our proposed method, by using DensePose to estimate a point corresponding to 3D surface
model for each pixel point of 2D image, 3D surface based information is incorporated into our model. Therefore,
it is possible to change clothes of people in various postures. Our proposed method uses a coase-to-fine strategy.
First, Parts Generation Network generates parts and they are mapped to 2D image to produce coarse dressing
image. After that, Refine Network refines the coarse dressing image. In our experiment, we show the result of the
proposed method and our method has effect on rare postures by comparison with existing methods.
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GAN  
Video Cartoonization based on Generative Adversarial Networks 

 
*1         *1  ( ) *1                 *1            

                                    Hiroyuki Moriyama            Yachao Li             Eri Sato-Shimokawara                   Toru Yamaguchi 

                                           *1  
                                                             Graduate School of System Design, Tokyo Metropolitan University   
 

Animation has been playing an important role in the economy and culture. However, making animation is a hard work and 
costly. To solve the problem, we propose new solution for animation video generative model, which of baseline is Cartoon-
GAN[1]. Cartoon-GAN is a kind of image to image style transfer network, and it has attained to generate cartoon style image 
from real-world scenes. In deep learning, there are usually two ways to process videos: 3d convolution or 2d convolution 
added with temporal processing. However, existing method doesn’t achieve enough smoothness in the cartoon-style video 
making task. For our cartoon-style transfer task in video to video, our new solution is to use each two image frames and opti-
cal flow as an input for the generator. In this paper, we generated cartoon videos by adopting optical flow, which is effective 
to predict object motion.      
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Cvpr2018, pp.9465-9474, 2017 
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2017. 

[4] D. Bashkirova, B. Usman, and K. Saenko, “Unsupervised 
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The 33rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2019

1H2-J-13-01



 

- 1 - 

VR  
Evaluation and Analysis of Video Contents Using Physiological Information and VR Environment 

 *1   *1   *1  *2  *2  
Hayato Uraji Koki Matsumura Juan Lorenzo Hagad  Ken-ichi Fukui Masayuki Numao 

*1 *2  
Graduate School of Information Science and Technology, The Institute of Scientific and Industrial Research, Osaka Universit   
Osaka University   

Abstract: By evaluating the effect of the video content, the content creator can know how the viewer felt his work. In this 
evaluation process, traditionally self-report type questionnaire data has been used. However, since this method involves 
participant bias, experimenter bias, or human diversity, accurate evaluation is difficult. Also, in order to eliminate these as 
much as possible, it is necessary to obtain an appropriate subject, which is high cost. In order to deal with these problems, 
this study proposes a method to complement physiological information in addition to questionnaires when evaluating 
emotional response to video contents. Specifically, it is a combination of subjective self-report questionnaire and heart rate 
variability. It is the viewer of short television commercials and news programs that are watched via the VR headset platform. 
Analysis was done using support vector machine and random forest. As a result, effective models and analysis results were 
obtained.
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VRと脳波計測を用いたBGM推薦のための潜在感覚推定方法の提案
Proposal of latent sensory estimation method for BGM recommendation

using VR and EEG measurement

川野 陽慈 ∗1
Yoji Kawano

佐藤 季久恵 ∗2
Kikue Sato

高屋 英知 ∗1
Eichi Takaya

須賀 聖 ∗1
Satoshi Suga

山内 和樹 ∗3
Kazuki Yamauchi

栗原 聡 ∗1
Satoshi Kurihara

∗1慶應義塾大学 大学院理工学研究科
Graduate School of Science and Technology, Keio University

∗2電気通信大学 大学院情報理工学研究科
Graduate School of Informatics and Engineering, The University of Electro-Communications

∗3株式会社レコチョク
RecoChoku Co.,Ltd.

The atmosphere of the place is formed by complicated combination such as visual information and auditory in-
formation. When designing the atmosphere, it is important to control visual information and auditory information.
It is said that BGM has an emotion inducing effect and an image guiding effect, and it can be adjusted to the
atmosphere of the place with a small effort. There are many shops where BGM is introduced to utilize those effects.
However, it is difficult to select music in accordance with changing situations in the situation. In this research, we
aim to construct a system that recommends BGM suitable for the atmosphere in a store. And in this paper, we
proposed a method to extract impressions that people potentially hold by reading EEG. Also, by using VR, we
conducted experiments in various spaces as if they were in real space.

1. はじめに
場の雰囲気というものは，人と人との間に流れる「空気」や

視覚情報，聴覚情報，嗅覚情報などが複雑に絡み合うことによっ
て形成されている．この場の雰囲気を人為的にデザインする場
合，特に視覚情報 (家具，調度品，壁紙) と聴覚情報 (BGM)

をコントロールすることが重要である．BGMには感情誘導効
果やイメージ誘導効果があるとされており，小さな労力で場の
雰囲気に合わせることができる．現に店舗などではそれらの効
果を利用するために BGM を導入しているところが多い．し
かし，時間帯による店内の見え方や客層の変化により，店舗側
はその都度雰囲気に合った BGM を提供することが求められ
る．それぞれ異なる店内の雰囲気に合わせて BGM配信サービ
スが対応することや人手により選曲を行うことは困難である．
このことから本研究では，店舗の雰囲気に適した BGM を推
薦するシステムの構築を目指す．従来研究では，場の雰囲気か
ら想起する人間の喜びや悲しみ，怒り (ストレス)，落ち着き
などの感性評価はアンケートやインタビューなどの測定方法が
用いられていた．しかし，この評価方法では被験者の顕在意識
に影響を受ける可能性がある．また，従来研究では，没入感の
ない画像を見て評価を行っており，現場にいる感覚での推薦に
至らない可能性がある．そこで，本研究では人手による楽曲の
印象抽出ではなく，脳波を読み取ることで人が無意識に抱く印
象を抽出した．また，Virtual Reality(VR) を用いることで，
あたかも現実空間にいるような環境で，あらゆる空間での実験
を行った．

2. 関連研究
画像や楽曲といったコンテンツに対しユーザがタグ付けを

行うことは，ソーシャルタギングと呼ばれ，これを利用した推
薦や検索システムに関する研究は数多く存在する．坂井らは，
室内の動画像から店舗のラベルや時間帯，日差しの有無，都会

連絡先: 川野 陽慈，慶應義塾大学 大学院理工学研究科，
yojimax822@keio.jp

度合いのラベルをつけた．また，楽曲も同様にラベル付けし，
それらの相関を求め店舗の雰囲気に適した BGMの推薦を行っ
ている [坂井 18]．Kaminskasらは，ユーザが関心のある場所
（place of interest, POI）に即した楽曲推薦のシステムを構築
している [Kaminskas11]．楽曲と POIに双方同様の感情語を
用いたタグをつけ，それらをベクトルとして扱い，類似度から
適した楽曲を推薦している．タグには 9項目の感情タグと 13

項目の物理的タグ（色や気温など）を用いている．いずれの研
究も，感情語の抽出は人手でラベル付けした教師データをもと
に行っており，主観的な評価をしている．また，画像や動画像
から想起する感情は，実際にその場にいる感覚が薄く，現場に
いる感覚での推薦に至らない可能性がある．

3. 提案システム
本研究では，店舗の雰囲気に合わせた BGM を提供するシ

ステムの構築を行う．場の雰囲気から想起する人間の喜びや悲
しみ，怒り (ストレス)，落ち着きなどの感性は，直接測定で
きない場合が多い．そこで，本研究では脳波から感性をよみと
り，被験者の感性の状態を定量的に把握する．また，現実の店
舗での実験を行う場合，既に BGM がかけられているところ
が多く，他の顧客も存在することから容易に実験が行えるとは
言えない．そのため，現実の空間を模した VR 空間で実験を
行う．VR空間では，現実の場で撮影した VR動画があれば，
あらゆる場での実験が容易であり，動画像を閲覧して BGM評
価を行う実験と比べてより現実に近い環境での実験が可能であ
る．そして，実際の店舗で流れる BGM は，イヤホンではな
く，場から流れる音であることから，本研究では，イヤホンの
ように耳に密着させずに音楽を聞くことができる骨伝導型イヤ
ホンで BGM を聞き，あたかも場から流れているような環境
での実験を行う．実験環境として，図 1 のように VR 空間で
あらゆる空間にいながら骨伝導型イヤホンで BGMを，VRに
装着しているスマートフォンで VR内での場面の音 (環境音)

を流し，額に装着した脳波計で脳波の計測を行う．
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図 1: 実験環境

4. 実験
4.1 実験設定
実験環境としてなるべく異なる印象を想起する場としてレス

トラン・観光地・公園の３つを VR映像として用いた．また，
音楽は BGMとして想定される楽曲を Loganら [Logan01]の
手法によりクラスタリングで分類した．その結果から 4 つの
楽曲 (クラシック，ジャズ，ピアノ，洋楽)を用い，4曲とも音
量が等しくなるよう調整した．このとき，馴染みのある楽曲，
日本語の歌詞の流れる楽曲は，BGMとしてではなく個々の楽
曲に対して意識が向いてしまうため除外した．1場面に対し 4

つの楽曲を 1分 50秒ずつ流し，場面は，楽曲が 1巡する 7分
20秒後に切り替わるように設定した．被験者には，VR，脳波
計，骨伝導型イヤホンを装着してもらった．VR内で 3つの景
色を眺めながら約 22 分間楽曲を聞く動作を 21∼26 歳の男子
学生 13名に行ってもらった．

4.2 解析及び実験結果
脳波の解析の際．加速度の大幅なずれがあるときの脳波は取

り除いた．各シチュエーション（場面 A，楽曲 aを流している
ときを 1シチュエーションとみなす）の後半 30秒間のリラッ
クスをしている時に現れる α波 [Nitish13]と集中時に現れる β

波 [Nitish13]を記録し，その中央値を求めた．そして，シチュ
エーションごとの脳波の結果を見るために，ユーザごとに，α
波,β波それぞれ中央値の値が最も高い順に，12,11,10,...,1と
得点付けを行った．得点付けした全ユーザの合計値をグラフで
可視化した（図 2,図 3）．図 2から，場面に限らず，クラシッ
クはリラックス効果が高くなる傾向にあった．図 3から，場面
ごとにみると，レストランのような閉鎖的な場では，集中しや
すい傾向にあった．また，レストランや公園等の落ち着きのあ
る場では，洋楽のような賑やかでアップテンポな曲では集中し
にくい傾向がみられた．

図 2: α波の中央値のスコア (C:クラシック J:ジャズ P:ピア
ノ Y:洋楽)

図 3: β波の中央値のスコア

5. 結論
本研究では，店舗内での雰囲気に合わせた BGM を推薦す

るために，推薦するための楽曲評価を主観的なものではなく，
脳波計を用いることで，潜在的な感覚で評価を行うシステムを
提案した．また，実験環境として VR を装着し，様々な場で
の実験を行った．その結果，場の違いによってユーザが異なる
感覚を想起する事が見られた．そして，場と楽曲を変えたとき
のユーザの感覚を脳波計で抽出し，リラックス度合いや集中度
合いといった，ユーザが潜在的に抱く感性をもとに楽曲の評価
ができることが確認された．
今後は，この提案システムを大規模化し，被験者実験を行

う．また，脳波以外にも心拍や血流、発汗などの複数の生体信
号を用いることでより高い精度でユーザの潜在的感覚抽出を
試みる．最終的には，実際の店舗の雰囲気を提案システムに入
れ，推薦された BGM を提供するシステムを構築する．
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segmented VRAE

Music Composition based on the Genetic Programming with segmented VRAE

∗1
Hironori Yamamoto

∗1
Naoki Mori

∗1
Graduate School of Engineering, Osaka Prefecture University

Automatic music composition is one of the most difficult and attractive challenges in the artificial intelligence
(AI) field. In order to tackle this challenge, an approach using interactive evolutionary computation (IEC) is
drawing attention because IEC takes human emotions into consideration. We have proposed an automatic music
composition system based on IEC with a surrogate model called an evaluation model. In the previous study,
the model is constructed with a Variational Recurrent Auto-Encoder (VRAE) to achieve quantitative evaluations.
However, it is not easy for a simple VRAE to map tunes’ features into a meaningful latent space regardless of their
lengths.

This paper focuses on the way to map tunes with different length into a good latent space and the application
for IEC. The evaluation model employs a hierarchical VRAE called segmented VRAE. The experiments are carried
out to show the effectiveness of the proposed method.
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Analysis based on Distributed Representations of Koma Images
in Four-scene Comics Story Dataset

∗1
Akira Terauchi
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Understanding the creation of human by artificial intelligence (AI) is increasing; however, those are still known
as one of the most difficult tasks. In this research, we are challenging for the understanding of four-scene comics
by AI. To aim at this challenge, we use a novel dataset what is called Four-scene Comics Story Dataset”, which
is the first dataset made by researchers and cartoonists to develop AI creations. We focused on illustration touches
of comics which is determined by cartoonists. First, we applied autoencoder (AE) models to this dataset to get
distributed representations, then applied classifiers to that and predict a touch. The prediction offers an indirect
measure of the distributed representations. The effectiveness of the proposed method is confirmed by computer
simulations taking data of various pattern of removing parts in koma images of the four-scene comics story dataset
structure as an example.
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Abstract: In this paper, we represent a realization method of behavior prediction by using behavior log in the hospital and attribute data of 

each nurse. In recent years, the busyness and complexity of medical staff’s work has become a social problem. It is important to realize 
the operational efficiency of medical staff by applying information technology. We are collecting behavior data by attaching RFID tags to 
medical staff and hospital patients in an actual medical field under the cooperation of Sapporo Dohto Hospital Medical Corporation. Our 
method realizes a behavior prediction based on behavior order by using these actual behavior data by applying Long-Short Term Memory 
(LSTM). We realize improving work efficiency such as optimal placement of medical staff by applying our behavior prediction method. 
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Automatic diagnosis of chest X-ray pictures with deep learning has been extensively studied in recent years. In order to 
improve the accuracy, it is important how to input small localized areas which are disease specific while at the same time using 
the information that can be obtained by the whole picture. We considered that human eye-gaze fixations can be a biomarker 
that indicates areas specific to disease. In this study, we propose a deep learning model utilizing eye-gaze data. We demonstrate 
that the classification shows the better accuracy on using eye-gaze data of experienced doctors than eye-gaze data of non doctor 
or non-use of eye-gaze information. 
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Eye-inspection Image-based Transfer Learning Rebar Expose using Semantic Segmentation 
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When civil infrastructures have been deteriorated, efficient and accurate diagnosis are required. Especially in municipalities, the 

shortage of technical staff and budget constraints on repair expenses have become a critical problem. If we can detect damaged photos 
automatically per-pixels from the record of the inspection record in addition to the 5-step judgment and countermeasure classification 
of eye-inspection vision, then it is possible that countermeasure information can be provided more flexibly, whether we need to repair 
and how large the expose of damage interest. Generally speaking, rebar exposure is frequently occurred, and there are many 
opportunities to judge repair measures. This paper proposes three damage detection methods of transfer learning which enables 
semantic segmentation in an image with low pixels using damaged photos of eye-vision inspection. In fact, we show the results applied 
this method using the rebar exposed images on the real bridges (143words). 
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Cheerful status prediction using “Sleep Diary” application 

*1 *1 *2 *1 
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 NEC Solution Innovators, Ltd. Tokyo Kasei University 

Recently, the problem of insomnia is a social issue.  To solve this problem, we develop “Sleep Diary” application depend 
on the theory of cognitive behavioral therapy for insomnia: CBT-I.  It is suggested that users continuously use this 
application may improve their sleep habituation.  However, the continuation of behavior change is difficult for many people.  
So, we consider that it is required extrinsic motivation method to continuously use the application.  In this study, we focused 
on the cheerful status prediction function as extrinsic motivation method.  As a result, our method using random forest 
classified cheerful status with practical accuracy.  Particularly effective features were chosen from average and standard 
deviation of 7 days sleep data.  We will confirm effectiveness of this method. 
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Prediction of the Onset of Lifestyle-related Diseases Using Health Insurance Claims Data
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This paper proposes a system which predicts the onset of lifestyle-related diseases using health insurance claims
data. In the transportation industry, they try to reconsider health management to take measures against drivers’
overwork these days. Previous studies used representation learning for predicting some diseases. Similarly, we
regard this issue as a text classification problem in natural language processing and try to make a model which
helps drivers’ health management. We trainsformed the health insurance claims into a fixed-length vector and
predicted lifestyle-related diseases with UnderSampling and Bagging. As a result, our model achieved 0.75 in the
recall of positives. We’re sure that the significance of applying natural language processing to health insurance
claims data was shown in this study.
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Chest X-ray anomaly detection based on normal models of
anatomical structures segmented by U-Net 
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We report a chest X-ray anomaly detection method based on normal models of anatomical structures, and the corresponding 
evaluation results. The method consists of segmentation process for anatomical structures and anomaly detection process for 
the segmented regions. We use U-Net for segmentation and Hotelling’s theory for anomaly detection. Targets for segmentation 
and anomaly detection are nine structures including anatomical structures and boundary lines between anatomical structures. 
For experimental data assessment, 684 normal cases and 13 abnormal cases were used. Positions and sizes of segmented regions
were used as indices for anomaly detection. When cutoff values for anomaly detection are decided by maximizing Youden 
indices, the sensitivities were all 1.0 and specificities ranged from 0.80 to 1.0 for anatomical structures.
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Abstract: This paper describes a lesion detection method based on normal model of vascular pattern in base right lung on chest 
X-ray photographs and its conducted evaluation results. The base right lung area, which is one of anatomical structures, shows 
clearly pulmonary blood vessels. Thus, in this area, changes of vascular pattern caused by chest lesion can be observed. 
Therefore, to distinguish apparent changes of vascular pattern caused by lesion, we use higher order local auto-correlation 
(HLAC) features to represent the geometrical information of vascular pattern in base right lung and sub-space method to form 
a normal model of vascular pattern without lesion. Through the experiments conducted with real clinical chest X-ray 
photographs, the proposed method achieves 92.9% in recall and 89.5% in specificity in anomaly detection including normal 
and three types of chest lesions. 
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Youden   

Recall  
Specificity  

Accuracy TP FN TN FP 

A 0.879 0.929 0.950 0.948 13 1 133 7 
B 0.821 0.929 0.893 0.896 13 1 125 15 
C 0.806 0.929 0.878 0.882 13 1 122 17 
D 0.921 0.929 0.993 0.987 13 1 138 1 
E 0.691 0.929 0.763 0.778 13 1 106 33 
 0.824 0.929 0.895 0.898    
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Sleep apnea syndrome (SAS) is a prevalent disorder which causes daytime fatigue with increased risk of cardio-
vascular diseases. A large number of patients are undiagnosed and untreated partly because of the difficulty in
performing its gold standard test, polysomnography (PSG). In this research, we propose a simple screening method
utilizing heart rate variability (HRV) and long short-term memory (LSTM) which is a kind of the neural network
techniques. The result of applying this algorithm to clinical data demonstrates that it can discriminate between
patients and healthy people with high sensitivity and specificity.
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A Ā SAS,

.

3.

3.1
28 39

PSG .

. ECG

24 35 .

59 1 .

1:

Male Female

Age AHI 0-14 15-29 30- 0-14 15-29 30-

18-30 7 0 0 15 0 1

31-50 7 2 5 6 0 0

51-80 0 7 7 0 1 1

3.2
5 (a) (b)

AS ratio .

SAS AHI 15.0 (a) Patient

5 (AHI: 15.3) , AS

ratio (0.168) Ā ,
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The accumulation of DPC data has progressed, and the importance of these medical big data is recognized. At present, , there are few 

reports such as application for selection and comparison of a new treatment strategy using DPC. We used DPC data and PLSA to clarify 
simultaneous clustering of patients requiring intensive care and clinical practice and to extract clusters time transition patterns of patients 
and to evaluate feasibility of doctor's treatment strategy decision support algorithm we have verified. Furthermore, by using weighted PLSA, 
clustering can be performed which clearly shows the difference of attention variables by giving weight to 'attention' medical treatment, 
objective variables such as mortality rate, number of hospital days and medical expenses It is confirmed that it is. In this research, we treat 
all DPC items including variables that we have not used so far as variables, and investigate the differences in clustering features by changing 
the weight of each variable. As a result, it was shown that it is possible to generate clusters according to the purpose by adjusting the weight 
of each variable as a parameter according to the variable to be noticed. 
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Cluster Features and Transition Patterns in the Analysis Results of Sepsis-related DPC Data             
with Weighted PLSA Methods 
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This study aimed to investigate factors related to mortality in patients with sepsis by analyzing all items of their diagnosis 
procedure combination (DPC) data with weighted probabilistic latent semantic analysis (PLSA) methods and to clarify features 
and transition patterns of the clusters extracted from the analysis. The results showed that 12 clusters were optimal and among 
those the one with high severity and the one receiving palliative care tended to have a high mortality rate. In addition, focusing 
on the main cluster for each patient, five cluster transition patterns were revealed. 
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Development of Optimal Control Using AlphaZero Reinforcement Learning Algorithm 

    *1,  *1 , Dinesh Bahadur Malla*1,  1, 1, *1,2 

1   
2  i-  

 Deep Learning and Reinforcement Learning are developing rapidly in recent years. A lot of researches 
which apply deep reinforcement learning to the field such as game and robot control have generated great 
success. In this paper, we examine the possibility of adopting AlphaZero, an reinforcement learning 
algorithm demonstrates an unprecedented level of versatility for an game AI,  to optimal control problems 
and gain insight on its  ability to control the actions under  noisy environment that is difficult to handle 
by using conventional control mechanism.  
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Generalized goal oriented deep reinforcement learning for robot arm training with 

continuous action space 

 1,  1,  2,  2, Dinesh Bahadur Malla3,  *2,3,4 
 

1   
2   

3   
4  i-  

 

In multigoal reinforcement learning, Universal Value Function Approximators(UVFA) that takes not only a state but also a 
goal for inputs is used. We designed a task by bringing the end effector of the 7DOF robot arm to the goals using UVFA based 
multigoal reinforcement learning, Meanwhile, we performed the equivalent task by changing the number of goals. We 
confirmed a superb prediction ability by mapping the goal reachability degree using UVFA.  
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エントロピ正則された強化学習を用いた模倣学習
Imitation learning based on entropy-regularized reinforcement learning

内部 英治 ∗1
Eiji Uchibe

∗1国際電気通信基礎技術研究所
ATR Computational Neuroscience Labs.

This paper proposes Entropy-Regularized Imitation Learning (ERIL) that is given by a combination of forward
and inverse reinforcement learning. ERIL utilizes the soft Bellman optimality equation in which the reward function
is augmented by the entropy of the learning policy and the Kullback-Leibler (KL) divergence between the learning
and the baseline policies. We show that inverse RL is interpreted as estimating the log-ratio between two policies
and the log-ratio is efficiently solved by binary logistic regression. Forward RL is given by a variant of Dynamic
Policy Programming and our algorithm is interpreted as minimization of the KL divergence between the learning
policy and the estimated expert policy. Experimental results on the MuJoCo-simulated environments show that
ERIL is more sample efficient than the previous methods such as GAIL and AIRL because the forward RL step of
ERIL is off-policy.

1. はじめに
強化学習は最適方策（制御則）を試行錯誤によって獲得する

ための手法で，知能ロボットに自律的な学習能力を与えるため
に必要である．またヒトや動物の意思決定過程の計算モデルと
して計算論的神経科学の分野で注目されている．一般に強化学
習では各状態で実行した行動に対する即時評価である報酬を必
要とする．しかし所望の最適方策を達成する報酬を設計するの
は簡単ではない．たとえばタスクを達成した場合にのみ正の報
酬値を与え，それ以外は 0であるような非常にスパースな報酬
関数を用いた場合，原理的には最適方策を学習できるが必要と
するデータ数や学習時間は非常に膨大なものとなる．学習効率
を改善するために複雑な報酬関数を設計することも考えられる
が，多くの場合は意図しない最適方策を学習することになる．
この問題に対処するための方法として逆強化学習がある．逆

強化学習ではタスクを達成しているエキスパートの存在を仮
定し，エキスパートが用いている報酬関数をエキスパートか
らのデータから推定する．近年，強化学習と逆強化学習の組
み合わせが敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial

Networks; GAN)として定式化できることが示された [3, 4, 6]．
逆強化学習はGANにおける識別器に対応し，エキスパートか
らのデータとロボット自身が生成したデータを区別する．強化
学習はGANにおける生成器に対応し，逆強化学習によって推
定された報酬の期待積算を最大にするように新しい方策を学
習する．Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL)

[6] や Adversarial Inverse Reinforcement Learning (AIRL)

[4]は逆強化学習と強化学習を繰り返すことで単純な模倣学習で
ある Behavior Cloning (BC)よりもエキスパート方策を精度
良く復元できることを示した．GAILやAIRLはエキスパート
からのサンプル数が少ない場合でも有効であるが，その一方で
生成器の改善に必要な環境とのインタラクションに関するデー
タ効率は低いことが知られている．一つの理由としてGAILや
AIRLは方策オン型の強化学習法である Trust Region Policy

Optimization (TRPO) [9]を用いていることがあげられる．重

連絡先: 内部英治，国際電気通信基礎技術研究所 脳情報研究所
ブレインロボットインタフェース研究室，〒 619-0288 京
都府相楽郡精華町光台二丁目 2番地 2，uchibe@atr.jp

点サンプリング等の技術を用いない限り過去に学習方策が生成
したデータを再利用できないため方策の改善には現在の学習方
策が多くのデータを生成する必要がある．
そこで強化学習時のデータ効率を改善するために，本研究で

はエントロピ正則された模倣学習 (Entropy-Regularized Im-

itation Learning; ERIL)を提案する．報酬関数は学習方策の
エントロピと学習方策とベースライン方策のKullback-Leibler

(KL) ダイバージェンスによって正則化される．この定式化の
もとで得られるソフトベルマン最適方程式を用いて，逆強化
学習を密度比推定問題として定式化する．密度比推定はエキ
スパート方策からのデータと学習者自身が生成したデータを
区別するロジスティック回帰によって効率的に解くことができ
る．識別器は報酬，状態価値関数，学習者の方策によって記述
され，従来法で用いられた識別器 [4, 12]を一般化したもので
ある．逆強化学習の結果エキスパート方策が推定されるため，
KLダイバージェンスによって新たな学習方策を更新する，こ
れは方策オフ型の強化学習である Soft Actor-Critic [5]で用い
られるものと同一で，強化学習時におけるデータ効率を期待で
きる．

OpenAI gym [2]で提供されているロボット制御課題を用い
て ERILと従来手法を比較する．シミュレーション結果より，
エキスパートからのデータ数に関しては従来法と同程度の効率
であるが，環境とのインタラクションに関するデータ効率は従
来法よりも改善されたことを示す．

2. エントロピ正則化された強化学習
離散時間の無限期間マルコフ決定過程 (Markov Decision

Process; MDP)を考える．MDPは (X ,U , pT , r, γ, p0)の組に
よって定義される．ここで X ,U はそれぞれ状態空間，行動空
間である．pT (x

′ | x,u)は状態 x ∈ X で行動 u ∈ U を実行し
た時に状態 x′ ∈ X に遷移する確率で，モデルフリー強化学習
の枠組みでは未知である．r̃(x,u)は状態 x，行動 uに対して
与えられる即時報酬である．γ ∈ (0, 1)は割引率，p0(x)は初期
状態分布である．状態 xで行動 uを選択する確率を π(u | x)
とする．強化学習の目的は期待割引積算報酬を最大にする方策
を求めることである．

1
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近年，報酬関数をエントロピによって正則化されたクラスの
MDPが注目を集めている [1, 5, 7]．具体的には報酬関数が

r̃(x,u) � r(x,u) + κH(π(· | x))
− ηKL(π(· | x) ‖ b(· | x)) (1)

のように正則化される．ここで r(x,u)は通常の意味での即時
報酬関数，H(π(· | x))は方策 πのエントロピ，KL(π(· | x) ‖
b(· | x))は π とベースライン方策 b(u | x)の間の Kullback-

Leibler (KL) ダイバージェンス，κ, η は実験者の定めるメタ
パラメータである．このとき以下のベルマン最適性方程式

V (x) = max
π

Eu∼π(·|x) [r(x,u)− κ lnπ(u | x)

−η ln
π(u | x)
b(u | x) + γEx′∼pT (·|x,u)

[
V (x′)

]]
(2)

が成り立つ．ここで V (x) は状態価値関数と呼ばれる．エン
トロピの役割は最適方策が決定論的になることを防ぎ，探索
を促進する．KLダイバージェンスの役割はベースライン方策
b(u | x)からあまり逸脱しないように方策改善ステップを保守
的にする．エントロピ正則化の利点は式 (2)の右辺の方策に関
する最大化が Lagrangeの未定乗数法によって解析的に求めら
れることである．結果として状態価値関数 V (x)と状態行動価
値関数 (x,u)に対して以下の関係式

V (x) = β−1 ln

∫
exp (βQ(x,u)) du, (3)

Q(x,u) = r(x,u) + η ln b(u | x) + γEx′∼pT (·|x,u)

[
V (x′)

]
.

(4)

が成り立つ．ここで
β � 1

κ+ η

と定義している．行動が離散の場合，式 (3)の右辺は log-sum-

exp関数として知られる max演算子を滑らかにしたものであ
る．最適方策は

π(u | x) = exp [β (Q(x,u)− V (x))] , (5)

と与えられる．η = 0 のとき Soft Q-learning や Soft Actor-

Critic [5] が，κ = 0 のとき Dynamic Policy Programming

(DPP) [1]が導出される．

3. エントロピ正則化された模倣学習
エントロピ正則化された強化学習は報酬関数 r(x,u)が与え

られれば最適方策を求めることができる．本節では報酬関数の
かわりに最適方策から生成された状態行動データから最適方策
を求める模倣学習を提案する．

3.1 密度比推定による逆強化学習
式 (1)において最適方策を π(u | x) ≡ πE(u | x)，ベース

ライン方策を b(u | x) ≡ πG(u | x)とする．このとき式 (4),

(5)より以下の関係式

1

β
ln

πE(u | x)
πG(u | x) = r(x,u)− κ lnπG(u | x)

+ γEx′∼pT (·|x,u)

[
V (x′)

]− V (x) (6)

を得る．さらに πE(x,u,x′)を

πE(x,u,x′) � pT (x
′ | x,u)πE(u | x)πE(x)

と提議し，πG(x,u,x′)も同様に定義する．このとき式 (6)の
左辺は

ln
πE(u | x)
πG
k (u | x) = ln

πE(x,u,x′)
πG
k (x,u,x′)

− ln
πE(x)

πG
k (x)

(7)

と書き換えることができる．式 (7)の右辺は二つの密度比の差
であり，それぞれ πE , πG からのサンプルがあれば推定できる
[10]．たとえば πE(u | x)から収集された状態行動遷移を

DE = {(xi,ui,x
′
i)}N

E

i=1 ,

ui ∼ πE(· | xi), x′
i ∼ pT (· | xi,ui)

とし，同様に πG からのサンプルDG を収集する．密度比推定
問題を通して報酬や状態価値関数を推定することが逆強化学習
に対応する．
密度比を推定する様々な手法が提案されている [10]が，ここで

はロジスティック回帰を用いる．そのために二値変数L ∈ {0, 1}
を導入し，L = 1のとき πE からサンプル，L = 0のとき πG

からサンプルする．すなわち

πG(x) = Pr(x | L = 0), πE(x) = Pr(x | L = 1)

とする．このとき

ln
πE(x)

πG(x)
= ln

D(x)

1−D(x)
− ln

Pr(L = 1)

Pr(L = 0)

と書き換えることができる．ここでD(x)は状態 xが πE から
のサンプルであるかどうかを識別する識別器 D(x) � Pr(L =

1 | x) である．同様に πE(x,u,x′)/πG
k (x,u,x′) も識別器

D(x,u,x′) � Pr(L = 1 | x,u,x′)によって記述できる．以上
より式 (6)を

1

β
ln

D(x,u,x′)
1−D(x,u,x′)

=
1

β
ln

D(x)

1−D(x)

+ r(x,u)− κ lnπG(u | x) + γV (x′)− V (x) (8)

と書き換える．対数密度比 lnD(x)/(1−D(x))を g(x)とお
く．このとき識別器 D(x)は

D(x) =
1

1 + exp(−g(x))

となり，通常の二値分類問題として g(x)を推定できる．同様
にして D(x,u,x′)を

D(x,u,x′) =
exp(βf(x,u,x′))

exp(βf(x,u,x′)) + exp(βκ lnπG(u | x))
(9)

と構築する．ここで

f(x,u,x′) � r(x,u) +
1

β
g(x) + γV (x′)− V (x)

と定義している．式 (9)の識別器は従来の逆強化学習で用いら
れている識別器の拡張である．たとえば g(x) = 0かつ η = 0

2
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とすれば AIRL [4]の識別器が，κ = 0とすれば LogReg-IRL

[12]の識別器と一致する．
以上をまとめると逆強化学習は次の二つのステップで構成

される．まず識別器D(x)を学習することで g(x)を推定する．
次に識別器 D(x,u,x′)を学習して r(x,u)と V (x)を推定す
る．この際 g(x) と πG(u | x) は固定する．D(x,u,x′)は対
数尤度

J(D) = E(x,u,x′)∼DE

[
lnD(x,u,x′)

]
+ E(x,u,x′)∼DG

[
ln

(
1−D(x,u,x′)

)]

を最大にすることで得られる．ここで (x,u,x′) ∼ D は D か
らのサンプルの期待値を意味する．

3.2 ベースライン方策の更新
密度比推定による逆強化学習の結果，エキスパート方策 πE

の推定値
1

β
ln π̂E(u | x) ≈ r(x,u) + η lnπG(u | x) + γV (x′)− V (x)

が得られる．これを用いて新しいベースライン方策 πG
newをKL

ダイバージェンス

J(π) = E

[
KL(π(· | x) ‖ π̂E(· | x))

]
(10)

を最小にするように求める．
ベースライン方策の更新は Soft Actor-Critic [5] で用いら

れるものと同一である．Soft Actor-Critic では最適方策は以
下の KLダイバージェンス

J(π) = E

[
KL

(
π(· | x) ‖ exp

{
β (Q(x, ·)− V (x))

})]
,

を最小にすることで計算される．Soft Actor-Critic では報酬
r(x,u)が与えられたとき式 (3), (4)を用いて V (x)とQ(x,u)

を計算したのちに最適方策を推定するのに対し，提案手法では
エキスパートからのデータ DE が与えられたときに密度比推
定によって最適方策を推定することになる．よって式 (10)に
よる方策改善が強化学習ステップに相当する．
ただし式 (10)による更新では DE と現在の学習方策 πG に

よって生成されたデータ DG だけから推定されたエキスパー
ト方策を用いているため，過去の学習方策が用いたデータを
利用していない．そこで逆強化学習によって推定された報酬と
対数密度を固定し，状態価値関数と状態行動価値関数を Soft

Actor-Criticにしたがって更新する．式 (5)より，状態価値関
数を更新するための目的関数は

J(V ) = Ex∼D

[
1

2

(
V (x)− Ṽ (x)

)2
]
,

と与えられる．ここで

Ṽ (x) = Eu∼πG

[
Q(x, ·)− β−1 lnπG(· | x)

]

である．状態行動価値関数を学習する目的関数は

J(Q) = E(x,u,x′)∼D

[
1

2

{
Q(x,u)− Q̃(x,u,x′)

}2
]
,

となる．ここで

Q̃(x,u,x′) = r(x,u) + η−1 lnπG(u | x) + γV (x′)

とする．D はエキスパートデータも含めたすべてのデータを
まとめたものである．
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図 1: エキスパートからのデータ数についての性能比較．横軸
はエキスパート方策 πE から与えられた軌跡の個数，縦軸は本
来の報酬のもとで評価した場合の性能を示す．

4. シミュレーション
提案手法の有効性を検証するために，OpenAI gym [2]で提

供されている Half-Cheetah, Hopper, Walker, Ant という 4

種類のロボット制御課題に適用する．これらは物理エンジン
MuJoCo [11]を用いている．これらのタスクの目的はできる
だけ速く移動することである．まず本来設定されている報酬関
数をもとに最適方策 πE を TRPOによって学習し，そこから
得られるデータを DE として用いる．関数近似として用いる
ニューラルネットワークの構造は従来研究 [4, 6] を参考に構築
した．対数密度 g(x)，報酬 r(x)，状態価値関数 V (x)，行動
価値関数Q(x,u)は 2層のニューラルネットワークを用い，活
性度関数は ReLU，ユニット数はそれぞれ 400, 300とした ∗1．
また方策 πG(u | x) はガウス分布によって構成し，その平均
値を同じ構成のニューラルネットワークで表現した．初期ベー
スライン方策は BC によって初期化する．1 エポックあたり
学習方策 πG によって生成される軌跡は 100 とし，各軌跡は
50個の状態行動遷移対を含むとする．正則化のパラメータは
κ = 1, η = 10とし，割引率は γ = 0.99とした．
まずDE からのサンプル数を変えることで逆強化学習のデー

タ効率を評価する．Ho and Ermon [6]に従い，一つの軌跡が
50個の状態行動遷移対 (x,u,x′)を含む，つまり 1エピソード
あたりのステップ数が 50である．逆強化学習は不良設定問題
であるため，各手法で推定された報酬は直接比較できない．そ
こで最終的に獲得された学習方策をシミュレータで提供される
本来の報酬のもとで評価する．図 1に ERILとGAIL, AIRL,

BC を比較した結果を示す．ERIL, GAIL, AIRL ともに BC

よりも高い制御性能を示す方策を獲得している．一方で 3種類
の模倣学習の間にはそれほど違いは見られなかった．Fu et al.

[4]はGAILと AIRLで実質的な差はなかったことを報告して
おり，本報告の結果と一致する．また前述したように対数密度
g(x)とメタパラメータ κ, ηの値によって ERILと AIRLの識
別器は一致する．実際にこの課題では学習方策を BCによって
初期化しているため，ほとんどの状態 xにおいて g(x) ≈ 0と
なっていた．
次にエキスパート方策 πE からの軌跡の数は 25 と固定し，

∗1 Fu et al. [4]が指摘したように逆強化学習では報酬を状態と行動
の関数として近似した場合は表現能力の高さから過剰適合しやすい．
そのため報酬関数は状態の身に依存する関数として表現した．
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図 2: 学習方策からのデータ数についての性能比較．横軸は学
習方策 πG から各エポックで与えられた軌跡の個数，縦軸は本
来の報酬のもとで評価した場合の性能を示す．

学習方策が生成する軌跡の数を変更した場合の性能を比較した．
図 2に結果を示す．軌跡の数が少ない場合，ERILは GAIL,

AIRL, BCよりも高い性能を達成する学習方策を獲得した．こ
の理由としては ERIL は方策オフ型の強化学習を用いている
のに対し，GAILと AIRLは方策オン型である TRPOを用い
ているためであると考えられる．

5. おわりに
本稿ではエントロピ正則化強化学習に基づいた模倣学習ERIL

を提案した．GAN-GCL, GAIL, AIRL などの従来法と異な
り，提案手法はソフトベルマン最適方程式に基づき導出されて
いる．そのため強化学習に相当するベースラインの更新ステッ
プは方策オフ型である．シミュレーション結果より ERIL は
従来法よりもサンプル効率が良いことが示された．

ERILには注意深く調整すべきメタパラメータがあり，強化
学習の場合には式 (1) で用いている正則化のパラメータ κ, η

は学習過程の安定性や関数近似誤差に影響を与えることが知ら
れている [7]．逆強化学習時においても識別器の性能に影響を
与えるが，これらのパラメータをどのように学習中に調整する
かは今後の課題である．
強化学習ステップにおける ERILと AIRLの性能差は主に

Soft Actor-Criticと TRPOの違いによって説明できると考え
られる．Neu et al. は DPP，TRPO など様々な強化学習ア
ルゴリズムの性質を調査した [8]が，Soft Actor-Criticや逆強
化学習を組み合わせた場合の性質はいまだ明らかではない．こ
の研究を拡張することで ERILと AIRLの差を考察すること
も今後の課題である．
謝辞 本研究の成果は，国立研究開発法人新エネルギー・産業
技術総合開発機構 (NEDO)の委託業務および JST，未来社会
創造事業，JPMJMI18B8の支援を受けたものである．
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DNN
Conservation-Law Estimation from Symmetric Property of Dynamical System Extracted using

DNN

Mototake Yoh-ichi

Graduate School of Arts and Science, The University of Tokyo

It is suggested that Deep Neural Networks (DNN), which continues to develop in recent years, has a function
to extract information of data sets necessary to achieve a given task by modeling the distribution as a manifold.
In addition to confirming the usefulness of DNN technology, numerous researchers and engineers are developing
various DNN algorithms and tuning parameters. This situation means that enormous knowledge on the manifold
structure for various data sets is being accumulated. The purpose of this research is to propose a method to extract
manifold structure with complex shape extracted in an interpretable form. Specifically, we propose a method to
extract the symmetry of manifold for coordinate transformation. Based on the Noether’s theorem in physics, we
develop the method to estimate the conservation law of the system. Applying the proposed method to the time
series data of the moving object according to the central force potential, it was confirmed that symmetry according
to the conservation law of angular momentum could be extracted.

1.

Deep Neural Networks DNN

[1][2][3][4][5][6][7][8]

DNN

DNN

2.

2.1 DNN

2

dm M
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DNN

DNN

dm M dm N

M
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DNN
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dout L DNN DNN

F(x) = (F1(x), F2(x), · · · , Fdout(x))

F(x) = hL = f(wL−1hL−1 + bL−1)

= f(wL−1f(· · · f(w1x+ b1) · · · ) + bl−1)
(1)

hl = (hl
0, h

l
1, · · · , hl

dl
) dl
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2
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{xi}Ni=1
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[xi − F(xi)]
2 (7)

2

DNN

A
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E({Axi}Ni=1;F(Ax)) =
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[Axi − F(Axi)]
2 (8)

A

A din × din ajk

E({Axi}Ni=1;F(Ax))

A

2.3

[9] d q(t)

p(t) H(q, p; t)

H(q, p; t)

t′ = t+ δt

q′j = qj + δqj
(9)

j=1 ∼ d

Gδ

Gδ

(δqj , δpj) =

(
∂Gδ

∂qj
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∂Gδ

∂pj
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(10)
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Invariant Feature Learning by Pairwise Neural Net Distance

∗1
Yusuke Iwasawa

∗1
Kei Akuzawa

∗1
Yutaka Matsuo

∗1
The University of Tokyo

How to learn representations invariant to nuisance attribute is a universal problem among machine learning
applications. This paper holds the following three contributions to this problem. First, we empirically show that
adversarial training using categorical attribute classifier, which is one of the state-of-the-art approaches and called
adversarial feature learning (AFL), is suffered from practical issues that significantly slow down the convergence.
Second, we reformulate the optimization problem of AFL as pair-wise distribution matching and derive a new
approach for learning invariant representations. Finally, we introduce parameter sharing techniques to reduce the
computation difficulty of our strategy. Empirical results show the superior performance of our proposed method
on both toy dataset and well-used domain generalization tasks.
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Feature Learning (AFL) (1)

(2)

:

iwasawa@weblab.t.u-tokyo.ac.jp

2.

2.1
X Y A x y

a

S =
{
(xi, yi, ai)

}n

i=1

E

J = E
x,y,a∈S

[−L(E(x), y) + λV (E(x), a)] . (2)

E x z

L(E(x), y) z y V (E(x), a)

Z A

Z A

H(A|Z) =
∑

a∈A,z∈Z −p(a, z) log p(a|z)
Z A

A Z

E A

2.2 Adversarial Feature Learning
V

(adversarial feature leaning; AFL) [Iwasawa 17,

Xie 17] z

a

D z a

D

z 1-a

min
E,M

max
D

E[− log qM (y|z = E(x)) + λ log qD(a|z = E(x))].

(3)

1
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Encoder E

...

Discriminator D

(a)

...D
13

D
K-1,K

D
12

Encoder E

...

D
1K

...

(b) (PND)

...D
13

D
K-1, K

D
12

Encoder E

...

D
1K

...

Shared Attribute Encoder G

(1) Attribute-wise 
Parameter Sharing 

(2) Global 
Parameter Sharing

D
ij 
= D

ik     
for all i, j, k

D
ij 
= G ○ Dij     

for all i, j

(c) PND

1: (a)

(b) Di,j

(c) PND Attribute-wise Parameter

Sharing Global Parameter Sharing

qM qD M D

λ

(1)E D 3

2 (2) D 3

2 AFL z

y a

1 3 2

D

qD(a|z) p(a|z) 2

E

min–max

Xie [Xie 17]

l2
Maximum Mean Discrepancy

[Zemel 13, Louizos 16, Xie 17]

Xie

x

(1)

(2)

3.

AFL

3.1
i

P̃ i
E(Z) . E

E

1

KC2

∑

i �=j∈A
dφ,Fnn(P̃

i
E(Z), P̃ j

E(Z)). (4)

dφ,Fnn

1

AFL

P (A)

1. H(A|Z = E(x))

z ∈ Z i, j P i
E(Z) = P j

E(Z)

− log 1
K

Proof.

L = −
∑

a∈A
p(a, z) log p(a|z) + λ(1−

∑

a∈A
p(a|z)) (5)

z ∈ Z p(a=1|z) =
p(a=2|z) = · · · = p(a=K|z) = 1

K

− log 1
K

p(z|a = i)p(a = i) = p(z|a = j)p(a = j) (6)

z ∈ Z i, j ∈ A
P (A)

AFL

AFL

1

AFL 3 2

AFL

2
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AFL

AFL

AFL

(generative adversarial networks,

GAN) Jensen Shannon Divergence

φ(t) = t

Fnn 1−Lipschitz

Wasserstein .

dFnn(P,Q) = sup
D∈Fnn

| E
x∼P

[D(x)]− E
x∼Q

[D(x)]|. (7)

7

Pairwise Wasserstein Distance PWD

3.2

M N a K

4

Di,j

(N + 1)×M × K×(K−1)
2

∗1

(N +K)×M

a 5

10

10

Di,j

2

1-c (1)Attribute-wise parameter sharing: i

j 2 Di,j j

Di,j = Di,k �=j = Di

i

Di

(2) Global parameter sharing: Di,j

i, j G i, j

Hi,j Di,j = G ◦ Hi,j

2

Hi

AFL

D AFL

Softmax (1)

i Ez∼P̃ i
E
(Z)[â

i = D(z)] (2)

âi B = [â1 · · · âK ] (3)B

Bi,j Bi,i

P i
E(Z) P j

E(Z) 7

∗1

(4) i, j (3)

4

4.

4.1
(1) (2)

MNIST Rotation MNIST, MNISTR [Ghifary 15]

(3)PACS [Ghifary 15] 3

2-a 2

3

i [sin( i
3
π), cos( i

3
π)]

1000

0

AFL

D E

0.1 SGD

MNISTR [Ghifary 15]

MNIST

1000

0 75 15

6 MNISTR

5

M0

128 10k

0.001 Adam

[Ghifary 15] 5× 5

2 32

48

100 2 PACS

[Li 17] MNISTR

PACS

4 Photo, Art, Cartoon, Sketch

[Li 17] AlexNet

CNN 64

5k 0.0005 Adam

MNITSR PACS

800 MLP

λ

MNISTR {0.01, 0.1, 1.0, 2.0} PACS

{0.001, 0.01, 0.1, 1.0}
MNISTR 5

PACS 3

PWD D 1−Lipschitz

1−Lipschitz

Spectral Normalization (SN) [Miyato 18]

AFL

SN SN

AFL SN

3
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1: .

(a) MNISTR

DAN SN PWD

M0 83.6± 0.4 87.7± 0.9 89.6± 0.6

M15 98.4± 0.6 98.6± 0.2 98.7± 0.1

M30 97.3± 0.4 97.1± 0.3 98.2± 0.6

M45 91.1± 0.8 90.9± 1.0 94.4± 0.7

M60 96.5± 1.0 97.9± 0.3 98.3± 0.7

M75 86.1± 2.0 89.8± 0.4 87.7± 2.1

Avg 92.16 93.66 94.49

(b) PACS

DAN SN PWD

art 53.2± 2.7 56.5± 2.0 60.4± 2.0

cartoon 60.2± 3.2 61.4± 1.8 65.2± 1.1

photo 82.5± 1.3 81.5± 1.0 84.5± 1.1

sketch 59.5± 2.6 59.7± 8.2 60.9± 1.7

Avg 63.85 64.79 67.76

4.2
2 3 AFL PWD

(1)

2 1 MLP 2

4 W

0 (2) E D

100 ReLU MLP 100

(3) D E 2

1 MLP

100 (a,b,c)

AFL PWD D

Deval 100

(1)PWD Deval

≈
(2)AFL

100

38 0.684 PWD 16

1.080

(3) 2-c D

AFL

1 MNISTR PACS

(1)PWD

M75 (2)

AFL SN

5.

(1)

(2)

(a)

(b)

JSPS 18K18101

(a) Initial (b) 38 steps (c) 43 steps (d) NLL

2: AFL (a,b,c)

E Deval 100

≈
D

(d) Deval D

(= 1
3
≈ 1.067)

(a) Initial (b) 16 steps (c) 100 steps (d) NLL

3: PWD (a,b,c)

E 16 PWD

100

(d) PWD Deval

[Ghifary 15] Ghifary, M., Bastiaan Kleijn, W., Zhang, M.,

and Balduzzi, D.: Domain generalization for object

recognition with multi-task autoencoders, in ICCV, pp.

2551–2559 (2015)

[Iwasawa 17] Iwasawa, Y., Nakayama, K., Yairi, I. E., and

Matsuo, Y.: Privacy Issues Regarding the Application

of DNNs to Activity-Recognition using Wearables and

Its Countermeasures by Use of Adversarial Training, in

IJCAI, pp. 1930–1936 (2017)

[Li 17] Li, D., Yang, Y., Song, Y.-Z., and

Hospedales, T. M.: Deeper, broader and artier do-

main generalization, in IEEE International Conference

on Computer Vision (ICCV), pp. 5543–5551IEEE (2017)

[Louizos 16] Louizos, C., Swersky, K., Li, Y., Welling, M.,

and Zemel, R.: The variational fair auto encoder, in

ICLR (2016)

[Miyato 18] Miyato, T., Kataoka, T., Koyama, M., and

Yoshida, Y.: Spectral normalization for generative ad-

versarial networks, in ICLR (2018)

[Xie 17] Xie, Q., Dai, Z., Du, Y., Hovy, E., and Neu-

big, G.: Controllable Invariance through Adversarial Fea-

ture Learning, in NIPS (2017)

[Zemel 13] Zemel, R., Wu, Y., Swersky, K., Pitassi, T., and

Dwork, C.: Learning fair representations, in Proceedings

of the 30th International Conference on Machine Learn-

ing (ICML), pp. 325–333 (2013)
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Evaluation Method of Major Factors in Long-term Prediction with Exogenous Variables

∗1
Yuki Nakatsuka

∗1
Susumu Shirayama

∗1
School of Engineering, The University of Tokyo

In many fields, long-term prediction on time series data with exogenous variables has been performed. However,
it is difficult to deal with some noise in input data and to qualitatively understand the obtained results. In this
paper, first, we extend the DA-RNN proposed by Qin et al so that it can be used in the different time range from
the original method. Also, the DA-RNN is extended to be applicable to long-term prediction. Second, we develop
a new method of long term prediction based on the extended DA-RNN and the subsequence time-series clustering.
An evaluation method of major factors in the exogenous variables is proposed by visualizing the weight of attention
mechanism. We tested our method using dataset named SML2010. It is shown that our method has high prediction
ability and robustness against noise, accountability of the results.

1.

1.1

2

RNN (Dual-stage Attention-based RNN; DA-RNN)

[Qin 17]

1

2

5

[Taieb 12]

1.2

Ribeiro

2 [Ribeiro 16]

:

7-3-1 nk.tsssa@gmail.com

Riemer

[Riemer 16]

1.3

2.

Dual-stage

Attention-based RNN (DA-RNN)

2

ŷT+1 = F (y1, y2, · · · , yT ,x1,x2, · · · ,xT ) (1)

ŷT+1 = F (y1, y2, · · · , yT ,x1,x2, · · · ,xT ,xT+1) (2)

yt (t = 1, 2, · · · , T xt (t = 1, 2, · · · , T
n

xk = (xk
1 , · · · , xk

T+1) (k = 1, 2, · · · , n)
2.1 DA-RNN

DA-RNN

1

2

DA-RNN Encoder Decoder

LSTM

1
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2.1.1 1

1 Encoder

t− 1 Encoder m ht−1

st−1 t k

ekt

ekt = vT
e tanh(We[ht−1; st−1] +Uex

k) (3)

ve ∈ R
T We ∈ R

T×2m Ue ∈ R
T×T

ekt
αk
t αk

t x̃t =

(α1
tx

1
t , · · · , αn

t x
n
t ) Encoder

ht

2.1.2 2

2 Decoder

t− 1 Decoder m dt−1

s′
t−1 t 2

lit

lit = vT
d tanh(Wd[dt−1; s

′
t−1] +Udhi) (4)

vd ∈ R
m Wd ∈ R

m×2m Ud ∈ R
m×m

lit
βi
t βi

t Encoder

ct ct =
∑T

i=1 β
i
thi

Decoder

Decoder ct yt
dt

dt ŷT+1

ŷT+1 = vT
y (Wy[dT+1; cT+1] + bw) + bv (5)

[dT +1; cT+1] ∈ R
2m Wy ∈ R

m×2m

b̃w ∈ R
m vy ∈ R

m bv ∈ R

2.1.3 DA-RNN

DA-RNN (2) t+1

[Tao 18]

3.

3.1 DA-RNN
DA-RNN (2)

Tao DA-RNN (1)

(5)

ŷT+1 = vT
y (Wy[dT ; cT ] + bw) + bv (6)

Encoder

ht = f1(ht−1 x̃t−1) (7)

Decoder T

DA-RNN-Tp

DA-RNN-Tp

3.2

τ ŷT+1

Decoder

ŷT+2 τ

DA-RNN-Tp

DA-RNN-TpLP

3.3 DA-RNN-
TpLP

DA-RNN

D

((x1, · · · ,xn,y), yT+1) D

(n+1)×D

k-shape

[Paparrizos 15]

k-shape x1, · · · ,xn,y

c1, · · · , cn, cn+1

one-hot c1, · · · , cn, cn+1

c1, · · · , cn cn+1

(3) ekt

e′kt = ekt (U
k(ck − cn+1)) (8)

Uk ∈ RC C

DA-RNN-TpLP

3.4

DA-RNN 1

Bhattacharyya [Bhattacharyya 43]

k-means++

4.

SML2010

[Zamora-Mart́ınez 14] SML2010

2
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1:
RMSE MAE MAPE

Encoder-Decoder 2.800 2.096 0.100

Attention 2.608 1.971 0.095

DA-RNN-Tp 2.572 1.886 0.091

Proposed 2.508 1.812 0.088

2:
RMSE MAE MAPE

DirRec 0.252 0.186 0.009

Encoder-Decoder 0.249 0.183 0.009

Attention 0.281 0.216 0.010

DA-RNN-TpLP 0.233 0.157 0.007

Proposed 0.239 0.164 0.008

3:
RMSE MAE MAPE

DA-RNN 0.556 0.361 0.017

Proposed 0.555 0.352 0.016

4:
RMSE MAE MAPE

DA-RNN 0.051 0.039 0.002

Proposed 0.048 0.039 0.002

n = 20

40 1

15

3,200 400

537

T = 10 m = p = 128

C = 8 (MSE)

2

τ = 10

RMSE

MAE MAPE 3

4.1
3

Encoder-Decoder

DA-RNN-Tp

3 DirRec Strategy [Sorjamaa 06]

LSTM

1 2

1 DA-RNN-Tp

DA-RNN-Tp

2

DA-

RNN-TpLP

4.2
DA-RNN-Tp

SML2010 1

Bhattacharyya [Bhattacharyya 43]

5

5

Precipitacion

Meteo Exterior Sol Oest

2

4.3

4.3.1

3

2 3

DA-RNN-TpLP

4.3.2

5

25

RMSE: 0.026

MAE: 0.019 MAPE: 0.001 1

3

5.

Qin DA-RNN

3
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1: SML2010

2:

3:

[Bhattacharyya 43] Bhattacharyya, A.: On a measure of

divergence between two statistical populations defined by

their probability distributions, Bulletin of the Calcutta

Mathematical Society, Vol. 35, pp. 99–109 (1943)

[Paparrizos 15] Paparrizos, J. and Gravano, L.: k-Shape:

Efficient and accurate clustering of time series, in Pro-

ceedings of the 2015 ACM SIGMOD International Con-

ference on Management of Data, pp. 1855–1870 (2015)

[Qin 17] Qin, Y., Song, D., Cheng, H., Cheng, W.,

Jiang, G., and Cottrell, G. W.: A dual-stage attention-

based recurrent neural network for time series prediction,

in Proceedings of the 26th International Joint Conference

on Artificial Intelligence, pp. 2627–2633 (2017)

[Ribeiro 16] Ribeiro, M. T., Singh, S., and Guestrin, C.:

Why should I trust you?: Explaining the predictions of

any classifier, in Proceedings of the 22nd International

Conference on Knowledge Discovery and Data Mining,

pp. 1135–1144 (2016)

[Riemer 16] Riemer, M., Vempaty, A., Calmon, F.,

Heath, F., Hull, R., and Khabiri, E.: Correcting fore-

casts with multifactor neural attention, in Proceedings

of International Conference on Machine Learning, pp.

3010–3019 (2016)

[Sorjamaa 06] Sorjamaa, A. and Lendasse, A.: Time series

prediction using DirRec strategy., in Proceedings of the

European Symposium on Artificial Neural Networks, pp.

143–148 (2006)

[Taieb 12] Taieb, S. B., Bontempi, G., Atiya, A. F., and

Sorjamaa, A.: A review and comparison of strategies

for multi-step ahead time series forecasting based on the

NN5 forecasting competition, Expert Systems with Ap-

plications, Vol. 39, No. 8, pp. 7067–7083 (2012)

[Tao 18] Tao, Y., Ma, L., Zhang, W., Liu, J., Liu, W., and

Du, Q.: Hierarchical Attention-Based Recurrent High-

way Networks for Time Series Prediction, arXiv preprint

arXiv:1806.00685 (2018)

[Zamora-Mart́ınez 14] Zamora-Mart́ınez, F., Romeu, P.,

Botella-Rocamora, P., and Pardo, J.: On-line learning of

indoor temperature forecasting models towards energy

efficiency, Energy and Buildings, Vol. 83, pp. 162–172

(2014)
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Hierarchical Neural Topic Models for Multimodal Learning

∗1
Tatsuya Aoki

∗1
Masato Minamisaka

∗1∗2
Takayuki Nagai

∗1
The University of Electro-Communications

∗2
Osaka University

In this paper, we propose novel hierarchical neural topic models for learning multimodal sensory data. The first
one is the neural version of multilayered multimodal LDA (mMLDA), which we call “Deep-mMLDA”. The use
of the neural inference network makes the Bayesian topic model scalable and powerful. Therefore, the model can
deal with very large scale multimodal sensor data in real world. The second one is further extension of the Deep-
mMLDA to nonparametric Deep-mMLDA, which can infer the number of categories from the learning data. The
idea behind the model is to use the recurrent stick breaking process (RSBP) that uses recurrent neural networks
for implementing the stick breaking process. We conduct an experiment using multimodal data of human activities
collected in a smart house environment. As the result of comparison in the performance of the proposed and
baseline models, the validity of the proposed models is confirmed.

1.

Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei03]

Multimodal LDA (MLDA)

[Nakamura11] [Attamimi16] MLDA

multilayerd MLDA (mMLDA)

MLDA

mMLDA

Variational Autoencoder (VAE) [Kingma13]

VAE

[Srivastava17] [Srivastava18] VAE

GPU

: 1-5-1

aoki@apple.ee.uec.ac.jp

[Srivastava18]

[Attamimi16]

mMLDA

2. mMLDA

mMLDA mMLDA

mMLDA

mMLDA xcm
d D

X ∈ {xcm
d |m = M1, · · · ,Mc, c = 1, · · · , C}

K, Kc

p(X) =

D∏
d=1

C∏
c=1

Mc∏
m=1

p(xcm
d |φcm, βcm,θc)p(θc|θ, αc)p(θ|α)

β∗ α∗ α C MLDA

Mc c MLDA

mMLDA X

φ θ

[Attamimi16]

3.

3.1 Deep-mMLDA
mMLDA

1

“Deep-mMLDA” 1

Z∗ μ∗

1
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Σ∗ θ∗

θ

θc p(xcm|θcm)

θ = softmax(μ+ εΣ)

θc = softmax(μc + εcΣc) (c = 1, · · · , C)

p(xcm|θc) = softmax(θc ·wcm) (m = 1, · · · ,Mc) (1)

C MLDA Mc c

Deep-mMLDA L
C = 2 M1 = 1 M2 = 1

X = [x11,x21] L
q(∗) H = [α, α1, α2]

Θ = [θ,θ1,θ2]

log p(X|H) = log

∫
Θ

q(Θ)
p(X,Θ|H)

q(Θ)
dΘ

≤
∫
Θ

q(Θ) log
p(X,Θ|H)

q(Θ)
dΘ = L (2)

(2) p(X,Θ|H) mMLDA

p(X,Θ|H) = p(x11|θ1)p(x21|θ2)p(θ1|θ, α1)

p(θ2|θ, α2)p(θ|α) (3)

deep-mMLDA q

(1)

q(Θ) = q(θ|x11,x21)q(θ1|x11)q(θ2|x21) (4)

(3) (4) L
DKL(·||·) KL

L = −DKL(q(θ|x11,x21)||p(θ|α))
−Eθ∼q(θ|x11,x21)

[DKL(q(θ
1|x11)||p(θ1|α1))]

−Eθ∼q(θ|x11,x21)
[DKL(q(θ

2|x21)||p(θ2|α2))]

+Eθ1∼q(θ1|x11)
[log p(x11|θ1)]

+Eθ2∼q(θ2|x21)
[log p(x21|θ2)] (5)

L KL

KL

(5)

3.2 RSB-mMLDA
Deep-mMLDA

Stick-Breaking Process (SBP)

[Miao17]

Recurrent Stick Breaking Process (RSBP)

Softm
ax

1: Deep-mMLDA

RN
N

Sigm
oid

RN
N

Softm
ax

Softm
ax

Softm
ax

Stick
Breaking
Process

RN
N

RN
N

Sigm
oid

Sigm
oid

RN
N

RN
N

2: RSB-mMLDA

RSBP Recurrent Neural Network (RNN)

SBP

2 RSBP

Deep-mMLDA

“RSB-mMLDA”

RSBP

θ t0

RNN

βc

θ βc θc

P (xcm|θc)

Deep-mMLDA

z = μ+ εΣ, η = hz, θ = SBP(η)

βc = RNN(tc), θc = softmax(θc · βc) (c = 1, · · · , C)

p(xcm|θc) = softmax(θc ·wcm) (m = 1, · · · ,Mc) (6)

RSB-mMLDA Deep-mMLDA

(5)

i− 1 Li−1 i

Li

I

I =

D∑
d

[Li
d − Li−1

d ]/

D∑
d

[Li
d] (7)

γ

I > γ

3.3

1

2
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.

Deep-mMLDA

RSB-mMLDA

2

0

4.

Deep-mMLDA RSB-mMLDA

[Attamimi16]

mMLDA(Gibbs-mMLDA)

4.1
[Attamimi16]

(Object) (Motion)

LRF (Place)

(Person Gender) (Person Age)

(Object Word, Motion Word,

Place Word, Person Word)

Bag of Features

446

1. 4

•
(Object Object Word Motion Motion Word)

• mMLDA

C = 2 (Object Motion)

C1 = (xObject,xObjectWord)

C2 = (xMotion,xMotionWord)

2. 9

•
(Object, Object Word, Motion, Motion Word,

Place, Place Word, Person Gender, Person Age,

Person Word)

• mMLDA

C = 4 (Object, Motion, Place, Person)

C1 = (xObject,xObjectWord)

C2 = (xMotion,xMotionWord)

C3 = (xPlace,xPlaceWord)

C4 = (xPersonGender,xPersonAge,xPersonWord)

3

Object =25 Motion

=17 Place =5 Person =3

Gibbs-mMLDA

Deep-mMLDA 17 RSB-mMLDA

1 γ = 0.05

1: 4

Deep-mMLDA RSB-mMLDA

Object -28219 -28349

Motion -13155 -13649

2: 9

Deep-mMLDA RSB-mMLDA

Object -28746 -29153

Motion -13852 -14734

Place -7658 -8062

Person -7581 -7940
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3: 4
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Flexible segmentation for multi-dimensional time series data

∗1
Shigeru Maya

∗1
Akihiro Yamaguchi

∗1
Tatsuya Inagi

∗1
Ken Ueno

∗1
System Engineering Laboratory Corporate Research & Development Center Toshiba Corporation

Along with the development of IoT technology, large amount of time series data are becoming available in recent
years. To discover useful knowledge from time series data, the method of segmenting multivariate time series data
into characteristic patterns has been receiving much attention. However, positions of segmentation obtained by
previous methods are identical across variables, which makes difficult to capture the specific feature of each variable.
To deal with this problem, we propose a new method that can obtain appropriate positions of segmentation for
each variable. Moreover, we experimentally show the effectiveness of our proposed method using both artificial and
real datasets.
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[Matsubara 14] Hallac
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[Hallac 17]
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: shigeru1.maya@toshiba.co.jp
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An Empirical Method to Remove Reviews against the Guidelines for Restaurant Review Sites

Yasutaka SHINDOH Atsunori KANEMURA Yusuke MIYAO

DG Lab
DG Lab, Digital Garage, Inc.

Restaurant reviews written by customers on the Web can influence many people when they decide what to eat.
Offensive or irrelevant reviews are often posted to restaurant review services and they can make people displeased
and ruin services’ reputation. To avoid this, restaurant review service providers issue guidelines that define what
are inappropriate reviews, and employ human workers to manually remove reviews violating the guidelines. Such
manual operations incur high costs and automatic filtering is desirable. Unfortunately, although several filtering
methods are available, their accuracy and efficiency are still not enough to work well on actual restaurant review
services because of their costs, complexities, and reviews’ noisiness. In this paper, we introduce a simple, accurate,
and efficient method that detects whether a review violates guidelines or not, and show through experiments on
real restaurant review data that the method works well under practical and difficult situations.
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多様なソーシャルネットワーク構造を用いた cyber-predator予測分析
Predictive Analysis on Cyber-predators Using Various Social Network Structures

西口　真央 ∗1
Mao Nishiguchi

鳥海　不二夫 ∗1
Fujio Toriumi

∗1東京大学
The University of Tokyo

In this paper, we use the information of social network structures to tackle cyber-predator detection in a social
networking service, and compare and analysis the explanatory power of these structures. We first create networks
from various perspectives such as footprints and reactions to posts as well as conversations. By applying Large-scale
Information Network Embedding (LINE) to these networks, latent representations based on each network structure
are extracted. Using these latent representations as input features, we develop classification models for predicting
cyber-predators. As a result of computational experiments, we confirmed that many social network structures are
effective for detecting cyber-predators. In addition, we got some interesting findings, such as “the tendency of
cyber-predator appears most strongly in the profile browsing history”. The findings obtained in this paper are used
to suppress minors’ cybercrime damage.

1. はじめに
近年，オンラインコミュニティを介した未成年者の誘い出し

やいじめなどの犯罪被害が増加傾向にある．警察庁の調査によ
ると，特に複数人での交流が可能なソーシャルネットワーキン
グサービス（SNS）に起因する被害児童数が顕著に増加してお
り，その数は過去最多となっている [警察 17]．スマートフォ
ンや SNSを日常的に利用する事が一般的となった現代におい
て，サイバー犯罪の加害者，いわゆる cyber-predatorを正確
に検知し上記のような事犯を限りなく抑えることが，喫緊の社
会的課題の 1つとなっている．
これまでにも，cyber-predator をシステム的に検知する

ための研究は数多く行われてきた [Nahar 13, Huang 14,

F. Toriumi 15, Cardei 17, Liu 17]．cyber-predator 検知に
は，会話から抽出されたテキストコーパスを入力とするもの
が多いが，コーパスのみを用いたモデルでは予測性能に限界
がみられる [Huang 18]．近年では，テキストコーパス以外に
も，ユーザ属性やユーザ間の会話の有無から得られるネット
ワーク構造を活用する手法も盛んに提案されており，これらの
入力は検知精度の向上に貢献することが実験的に示されてい
る [Nahar 13, Huang 14, F. Toriumi 15, Cardei 17]．
しかしながら，既存研究の多くは事後的，すなわち cyber-

predatorとの接触後に検知することを想定したものであり，接
触自体を防ぐことは難しい．サイバー犯罪を抑えるためには，
cyber-predatorをいち早く検知し，接触を未然に防ぐ仕組み作
りもまた重要である．また，近年の主要な SNSにおけるユー
ザ同士の繋がりは，会話の他にもフォローや通報，ブロックな
ど，様々な定義のネットワークが考えられるが，これらのネッ
トワーク構造を活用した cyber-predator検知に関する研究は，
我々が知る限りまだ無い．
以上の背景を踏まえ，本研究では，cyber-predator未然検知

システムを構築する第１歩として，未成年者が多く存在する複
数交流形 SNS内に蓄積された実データを利用し，様々な種類
のソーシャルネットワーク構造の有用性を比較分析する．ソー
シャルネットワークは一般的に大規模かつ疎であり，ネット

連絡先: 西口　真央，東京大学，東京都文京区本郷 7-3-1，03-

5841-6991，nishiguchi@crimson.q.t.u-tokyo.ac.jp

ワーク構造をそのまま活用することは困難である．そこで我々
は， [Tang 15]によって提案された Large-scale Information

Network Embedding (LINE)により，ネットワーク構造を低
次元のベクトル空間で表現することを試みる．LINEは，エッジ
の重みや向きも考慮可能な，大規模ネットワーク構造に適した
分散表現獲得手法の１つである．我々はまず，各種ネットワー
ク構造から分散表現を独立に学習する．次に，cyber-predator

を予測するための適切なクラス分類問題を設定し，それぞれの
特徴量を入力としたモデルを個別に構築することで，各種ネッ
トワーク構造の有用性を比較検証する．
次章では，cyber-predator に関連する既存研究について紹

介する．続く第３章では，分散表現獲得手法である LINE を
説明する．第４章では計算実験の設定及び結果について議論
する．最後に，本研究で得られた知見と今後の課題について述
べる．

2. 関連研究
本章では，大規模データからの cyber-predatorの自動検知

に関する既存研究について議論する．検知モデルの入力に最
も利用されてきたデータセットは，ユーザ同士の会話内容から
抽出されたテキストコーパスである．テキストコーパスは，モ
デルに対する強い説明力である一方，Bag of Wordsなどの単
純な特徴だけでは検知精度に限界がある [Huang 18]．そのた
め，近年ではコーパス以外のデータも利用する研究も盛んに行
われている．
SNSに蓄積されたコーパス以外のデータセットの中で，注

目されていものの 1つが，ユーザ間の繋がりを表すソーシャル
ネットワークデータである． [Nahar 13]は，過去にサイバー
空間上で行われたいじめの被害者と加害者を一種のソーシャル
ネットワークとして表現し，次に最も活発なサイバーいじめが
行われるリンクを識別する手法を開発した．ユーザ間のソー
シャルネットワークが，サイバー犯罪の検知に寄与すること
は，その他の研究でも示唆されている． [Huang 14]は，テキ
ストコーパスに加え， [Nahar 13]と同様にサーバー空間にお
けるいじめの加害者-被害者ネットワークを構築し，独自に定
義したネットワーク構造の分散表現などをモデルの入力として
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与えることで，予測性能の改善に成功した． [F. Toriumi 15]

では，ユーザ間の会話をエッジとみなした有向ネットワークを
作成し，ネットワーク構造に基づくクラスタリング分析を行っ
たところ，誘い出しを受けるユーザの構造と誘い出す側のユー
ザとの間に，明確な違いがあることを確認した．
これらの既存研究は，ソーシャルネットワークが cyber-

predator検知に効果的であることを示した価値のある研究で
あるが，我々は大きく 2つの課題が残されていると考える．1

つ目は，すでに事犯が発生した後のネットワーク構造を利用
している点である．犯罪被害をさらに抑えるためには，cyber-

predatorである可能性が高い者との接触自体を未然に防ぐこ
とが望ましい．2つ目は，既存の研究で定義されたソーシャル
ネットワークが，直接的な会話の有無により定義されるものに
限定されていることである．現在の主要な SNSには，ユーザ
同士の会話以外に，フォローやコメント，リツイートといった
機能があり，これらも 1種のソーシャル関係を意味する．ネガ
ティブなものでは通報やブロックといった繋がりも，ソーシャ
ルネットワークとして捉えることができる．
したがって，本研究では，事犯が発生するより以前のデータ

のみを利用し，検知することを試みる．また，様々なソーシャ
ルネットワーク構造を定義し，それらの構造が検知に与える影
響を横断的に比較する．次章では，ネットワーク構造からの分
散表現獲得手法について説明する．

3. ネットワーク構造の表現学習
近年のネットワークデータの大規模化に伴い，より低次の

空間でネットワークを表現する手法が盛んに開発されている．
ネットワークの持つ情報を低次元で正確に表現することができ
れば，クラスタリングや分類問題，推薦システムなどの様々な
タスクが適用可能となる．
LINE は，大規模ネットワークからの高速かつ正確な分散

表現の獲得が可能な手法の 1 つである [Tang 15]．LINE に
は，ノード間の直接的な接続に基づく局所的な構造を保存する
LINE(1st)と，ノードの共有に基づく大域的な構造を保存する
LINE(2nd)の 2種類の手法が提案されている．どちらの手法
もエッジの重みを入力可能であるが，LINE(1st)は基本的に無
向ネットワークのみを対象としているのに対して，LINE(2nd)

は有向ネットワークにも適用可能である．本稿で取り扱うネッ
トワークは全て重み付き有向ネットワークであるため，今回は
LINE(2nd)のみを利用する．
LINE(2nd)の学習プロセスを説明する前に，本章で扱うネッ

トワークを定義する．ノード集合 V，および有向エッジ集合
E が与えられたとき，有向ネットワークは G = (V,E)と定義
される．各エッジ e ∈ E はノードの順序付きペア e = (u, v)

であり，ノード間の接続の強さを表す重み wuv > 0 を持つ．
LINE(2nd) の目的は，各ノード v ∈ V を，ある低次元空間
Rd で表現することである．ただし，d � |V |である．
LINE(2nd)では，あるノードは他のノードの文脈という役

割が与えられる．そして，文脈にわたり類似の分布を有する
ノードは類似していると仮定する．LINE(2nd)は，この仮説
を経験的に表現した確率分布 p̂ (·|vi)と，分散表現ベクトルの
内積により得られる確率分布 p (·|vi)との間の差を最小化する
ように学習する．LINE(2nd)が解く目的関数は式 (1)で定式
化される．

O =
∑

i∈V

λid (p̂(·|vi), p(·|vi)) (1)

ここで，d(·, ·)は 2つの確率分布間の距離であり，相対エント

ロピーによって算出される．λi はネットワーク内のあるノー
ド iの重要度を表しており，λi = di，di =

∑
k∈N(i)

wik であ
る．ここで N(i)はノード vi の出次近傍である．
経験的確率分布は式 (2)，分散表現の内積から得られる確率

分布は式 (3)で定義される．

p̂ (vj |vi) = wij

di
(2)

p (vj |vi) =
exp

(
�u′T
j · �ui

)
∑|V |

k=1
exp (�u′T

k · �ui)
(3)

ここで，�uはノードの役割の時の vi の表現であり，�u′
i は特定

の文脈として扱われる時の vi の分散表現を意味する．|V | は
文脈の数である．
LINEはまた，最適化プロセスにおいて，negative sampling

およびエッジサンプリングにより，高速かつ正確な表現学習
を実現している．最適化手法の詳細は [Tang 15] を参照され
たい．

4. 計算機実験
以下ではまず，実験に使用するデータセットや事前パラメー

タ，評価方法について説明する．その後，実験結果について議
論する．

4.1 cyber-predatorの予測
4.1.1 データセット
本研究では，株式会社ナナメウエ ∗1 が運営している「ひま

部」∗2 という複数交流形 SNSにおいて蓄積されたデータを使
用する．ひま部は，メインターゲットを学生とした SNSであ
り，本研究のテーマに適したデータセットを保有している．ひ
ま部が提供する主な機能は，昨今の主要な SNSと同様に，個
人間や複数人でのチャット，文書や画像の投稿，そして投稿に
対する返信や絵文字などによるリアクションである．ひま部で
は，サイバーリスクの自己対策のために，特定のユーザをブ
ロックする機能や，ユーザや投稿などを運営に通報するといっ
た行動が可能である．また，誘い出しや公序良俗に反する投
稿などを行なったと運営が判断した場合，アカウントが停止さ
れ，今後一切サービスの利用ができなくなる．今回の実験で
は，アカウントが停止されたユーザを cyber-predatorと定義
する．
このようなサービス特性を踏まえ，我々は以下のアクション

からソーシャルネットワークを定義する．

• フォロー：お気に入りのユーザを登録する行動．フォロー
を行うことにより，フォローしたユーザの投稿閲覧やチャッ
トが容易になる．フォローしたユーザからフォローされ
たユーザに向かって有向エッジが接続される．フォローは
1度しか行われないため，エッジの重みは 1のみである．

• フォロー保留： フォローの申請があったにも関わらず，
フォローを許可しない行動．これをネガティブな意思表
示と捉え，フォローとは別のネットワークとして定義す
る．エッジの重みは 1のみである．

• 足跡： 他ユーザのプロフィールページの閲覧行動．プロ
フィールを閲覧する行為は双方向的なコミュニケーショ

∗1 https://nanameue.jp/ja
∗2 https://himabu.com/
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ンではないが，特定のユーザに対する何かしらの興味を
表す行動であると考えられる．プロフィールを閲覧した
ユーザから閲覧されたユーザに向かって有向エッジが接
続される．エッジの重みは閲覧回数とする．

• チャット： 1対 1でのメッセージの送受信履歴．メッセー
ジを送信したユーザから受信したユーザに向かって有向
エッジが貼られる．エッジの重みは送信回数とする．

• コメント： 他ユーザの特定の投稿に対し，コメントする
行動．投稿したユーザと，コメントしたユーザがエッジ
で結ばれる．エッジの重みはコメント回数とする．

• リアクション： 他ユーザの特定の投稿に対し，絵文字に
よりポジティブな感情を示す行動．リアクションしたユー
ザから投稿したユーザへ向かって有向エッジが接続され
る．エッジの重みはリアクション回数とする．

• ブロック： 特定のユーザからの個人チャットの受信や検
索結果への表示を制限する行動．ネガティブな感情を表
すネットワークである．ブロックしたユーザからブロッ
クされたユーザに対して有向エッジが接続される．エッ
ジの重みは全て 1である．

• 通報： 特定のユーザを，不適切なユーザであると運営に
報告する行動．これも直接的な交流ではないが，ネガティ
ブな感情を表すネットワークを作成可能である．通報し
たユーザから通報されたユーザに対して有向エッジが接
続される．エッジの重みは全て 1である．

各ネットワークの基本的な統計量を表 1 に示す．それぞれ

表 1: 各ネットワークの統計量
ネットワーク ノード数 エッジ数 平均入次数 平均出次数
フォロー 334,099 10,776,111 32.8 61.2

フォロー保留 119,776 295,895 20.3 2.7

足跡 496,393 28,429,788 60.7 92.8

チャット 146,137 1,595,801 11.3 12.3

コメント 73,163 348,562 5.2 6.1

リアクション 227,050 10,029,191 46.7 73.9

ブロック 103,422 341,814 3.6 9.1

通報 160,802 236,514 2.0 3.6

大きさは異なるが，1,000万以上のエッジを持つ比較的大規模
なネットワークも対象となっている．また，ノードの数に対す
る次数の数から，比較的疎なネットワークであることも確認で
きる．
4.1.2 評価方法
前節で定義した各ソーシャルネットワークから，LINE(2nd)

によりそれぞれ分散表現を獲得する．ネットワークの作成に使
用した期間は，2018年 8月 28日から 2018年 9月 28日まで
の 1ヶ月間である．各ネットワーク構造の有用性を比較するた
めに，分散表現を入力特徴とした 2 クラス分類問題を設定す
る．対象となるユーザは，2018年 9月 21日までにインストー
ルし，最終ログイン日が 2018年 8月 28日以降のユーザ，か
つ 2018年 9月 28日までにアカウントが停止していないユー
ザである．対象ユーザのうち，2018年 9月 29日から 10月 31

日の間にアカウント停止されたユーザを Predatorクラス，そ
れ以外のユーザを Normalクラスに分割する．
分類アルゴリズムには Random Forest [Liaw 02]を使用す

る．ただし，全体に占める Predatorクラスの割合は 1%未満
と極端に不均衡なデータセットであり，Random Forestを単

に適用するだけでは良いモデルを構築することが困難である．
また，各ネットワークは対象となるユーザが異なる．例えば，
足跡やフォローといった行動は多くのユーザが行うが，通報を
行うユーザは比較的少ない．そのため，クラス比にも違いが生
じており，そのままでは正確な比較が難しい．
そこで我々は，アンダーサンプリング及び擬似データの生

成によって，各ネットワークのクラス比を統一する．まず，ラ
ンダムなアンダーサンプリングにより，クラス比を 1:9 にす
る．その後，Synthetic Minority Over-sampling Technique

(SMOTE) [Chawla 02]により，クラス比が 3:7になるように，
Predatorクラスの擬似データを生成する．SMOTEは，元の
データに近い新たなインスタンスを生成することが可能であ
り，オーバーサンプリングによく利用される．モデルの評価に
は 10分割交差検証法を利用し，F1値および F1値を構成する
Precisionと Recallにより評価する．
4.1.3 事前パラメータ

LINE(2nd)には，いくつか事前に設定するパラメータが存
在する．分散表現の次元数，negative sampling数，そしてエッ
ジサンプリング数である．次元数と negative sampling数は，
全てのネットワークでそれぞれ 100と 5に設定する．エッジ
サンプリング数は，各ネットワークの総エッジ数の約 50%に
設定する．
Random Forestを構成する決定木の数は 50，分岐ルールに

は Gini係数を使用する．各決定木の最大深さは 7，各葉が分
岐を行うための最小インスタンス数は 20 に設定する．また，
今回は不均衡データであるため，クラス比に応じてインスタン
スの重みを調整する．

4.2 計算結果
以上の条件により，計算機実験を行なった結果を表 2 に記

載する．全体的な評価をすると，対象とした 8つのネットワー

表 2: 評価値
ネットワーク F1値 Precision Recall

フォロー 0.571 0.620 0.530

フォロー保留 0.601 0.670 0.545

足跡 0.637 0.626 0.648

チャット 0.563 0.583 0.544

コメント 0.565 0.653 0.497

リアクション 0.505 0.522 0.502

ブロック 0.586 0.608 0.566

通報 0.560 0.631 0.504

クはある程度の説明力を有するが，極端に高い予測性能のモデ
ルは存在しておらず，ネットワーク構造情報だけでは予測に限
界があることが確認できる．
それぞれのネットワークの評価値を比較していく．最も F1

値が高かったネットワークは足跡であり，これは興味深い結果
である．足跡は，フォローやチャットからなる一般的なネット
ワークに比べ，比較的弱い繋がりであるが，その分敷居の低
い接触である．この結果から，足跡には，どのようなユーザ
に声を掛けるべきか，獲物を見定めているパターンが隠れて
いるのではないかと考えられる．単純な足跡をつけた回数を
比較しても，Normalクラスの中央値は 15回であるのに対し，
Predatorクラスは 183回であったことからも，Predatorが多
くのユーザのプロフィールにアクセスしていることが分かる．
Predatorクラスに顕著な足跡ネットワーク構造のパターンを
明らかにすることは，今後の課題である．
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足跡の次に F1値が高いネットワークは，フォロー保留とブ
ロックであった．これらは，ネガティブな感情を表すネット
ワークであるため，説明力が強いことは直感的にも理解でき
る．フォローとフォロー保留を分けてネットワークの構築を行
うことが有用であることが明らかとなった．
逆に予測性能が相対的に低いネットワークは，リアクション

と通報であった．リアクションは，足跡の次に大規模で緩いコ
ミュニケーションであるが，Predatorクラスの識別にはあま
り寄与しないようである．一方の通報は，クラス定義と密接に
関係しているように思われるが，今回の分類タスクが未然検知
であり，既にアカウント停止されたユーザが対象外であったた
め，まだ通報という形で顕在化していない状態であることが原
因であると考える．また，表 1からも分かるように，通報ネッ
トワークは特に疎なデータであった． [Tang 15]でも議論され
ているが，次数の少ないノードの分散表現を得ることは一般的
に困難である．今後は， [Tang 15]で行われていた前処理のよ
うに，2次近傍の接続まで考慮するなどの工夫により，ネット
ワークの密度も高くした上での比較実験も行なっていく．

5. おわりに
本稿では，ソーシャルネットワーク構造を利用した cyber-

predator未然予測モデルの構築を行なった．本稿の貢献は，こ
れまであまり注目されていなかったプロフィール情報の閲覧
や，フォローの保留など，様々なネットワークを定義し，公正
な比較分析を行なった点である．モデルには，大規模かつ疎な
重み付き有向グラフのネットワークに対して LINE(2nd)を適
用し，構造を保存した分散表現を入力として与えることで，意
味のあるモデルの構築に成功した．本稿で得られた知見は以下
のとおりである．

• 多くのソーシャルネットワーク構造が，cyber-predator

の検知に有効である

• 直接的な会話ネットワークよりも，プロフィール情報の
閲覧という弱い繋がりが，cyber-predatorの未然検知に
おいて強い説明力を持つ

• フォローとフォロー保留を区別することで，予測性能が
向上する可能性がある

• ユーザのブロックや運営への通報により作成されたネット
ワーク構造は，未然検知においては説明力が比較的弱い

今後は，単に予測するだけではなく，cyber-predator 集合
にはどのような構造パターンが出現しているのかを分析し，予
測の妥当性を明らかにしていく．また，テキストコーパスや
ユーザ属性から得られる特徴も追加し，予測モデルのさらなる
性能向上を図り，実サービスへの実装を通じてサイバー犯罪の
抑止に貢献していく．

謝辞
本研究は RISTEX「未成年者のネットリスクを軽減する社

会システムの構築」プロジェクトの助成を受けた研究である．
また，貴重なデータをご提供いただいた株式会社ナナメウエの
皆様に感謝申し上げます．
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Proposal of Similar Area Discovery Based on Impression Extracted from Social Media

Yasufumi Takama∗1 Yosuke Sakamoto∗1 Kenichiro Kobayashi∗2 Takehiko Hashimoto∗2

∗1
Graduate School of System Design, Tokyo Metropolitan University

∗2 GA technologies
GA Technologies

This paper proposes a method for finding similar areas in terms of impression. Nowadays, social media is one of
our important resources, from which we can obtain subjective information, such as the impression of some products
and places. Such information is expected to be useful when looking for the places to live. The proposed method
constructs an emotional word dictionary and uses it to extract the impression of the area around a station from
reviews. The similarity between stations is calculated based on the extracted impression. This paper compares the
quality of dictionaries constructed with different methods and shows the accuracy of the similarity judgment.
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1:

2:

base
wd WordNet base
wb Weblio base
jw [ 17]
+b

4.

4.1
500

3 7

2

3

wb+b

50%

30%

4.2

10

10

97

6

wb+b

3:

base wd wd+b wb wb+b jw jw+b

175 240 248 238 266 162 186
275 98 136 130 118 122 104
50 107 116 132 116 216 210

4

N

L

N = 15 L 0.5

L = 10

N = 5 L 0.6

L N = 10

N = 5 0.2

0.3

4:

L N P R P R P R
3 5 1.00 0.21 0.67 0.12 0.33 0.06
3 10 1.00 0.43 0.33 0.11 0.00 0.00
3 15 0.33 0.25 0.33 0.20 0.00 0.00
5 5 1.00 0.36 0.80 0.24 0.60 0.18
5 10 0.60 0.43 0.20 0.11 0.00 0.00
5 15 0.20 0.25 0.20 0.20 0.00 0.00
10 5 0.90 0.64 0.90 0.53 0.80 0.47
10 10 0.50 0.71 0.30 0.33 0.20 0.25
10 15 0.30 0.75 0.20 0.40 0.00 0.00

5.

JSPS 16K1253500
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, , G-01, 2014.
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459–467, 2016.

[Hearst92] M. A. Hearst, Automatic acquisition of hyponyms from
large text corpora, COLING’92, Vol. 2, pp. 539–545, 1992.

[ 17] , , , ,

, NLP2017, pp. 771–774, 2017.
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Analysis of readers in Online News Service

∗1
Atom Sonoda

∗2
Yoshifumi Seki

∗1
Fujio Toriumi

∗1
The University of Tokyo

∗2 Gunosy
Gunosy Inc.

Information is transmitted through websites, and the immediate reaction to various information is required.
Hence, the efforts for readers to select information themselves have increased, which leads to the further improve-
ment of recommendation services that can reduce such burdens. On the other hand, it is pointed out that filter
bubbles that only provide biased information to users are generated due to the redundant recommendation. In
this research, we analyzed behavioral changes and showed that behavior changes during the period as well as the
existing research, and also consider the relationship between the diversity decrease and the period and the number
of views.
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1

2.2

H(u) = −
∑

i

pi · logpi

pi ci
N pi = ci/N

3.

3.1
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15-21 12 13-19 1
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3: 11 22-28 12

13-19

2:

1 2 0.609

1 1 0.273

2 2 0.345

0.299

4.2
3

3

A B

C

1 2

A 72%

B 15% C 22%

3

A

A B B C C A A B B

1%

C C

A B B C

3:

[%]
1 2

A A 11.0 0.625 0.509

A B 7.2 0.624 0.677

A C 0.0 0.528 0.449

B A 20.2 0.724 0.525

B B 48.2 0.752 0.699

B C 3.5 0.767 0.794

C A 0.3 0.858 0.529

C B 5.5 0.808 0.719

C C 4.0 0.855 0.804

A B 1%

B C

B A C B

B A C B 1%

2
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1
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Analysis of user activity of politics news cluster by user attributes

∗1
Yoshifumi Seki

∗2
Mitsuo Yoshida

∗1 Gunosy
Gunosy Inc.

∗2
Toyohashi University of Technology
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1: Each action ratio between demographic attributes.

all Politics

number of news articles 1,333

Click ratio

Gender
Male 58.9% 76.2%

Female 41.1% 23.8%

Age

Young 34.7% 16.4%

Middle 30.2% 22.1%

Older 35.1% 61.5%

Like ratio

Gender
Male 47.7% 78.2%

Female 52.3% 21.8%

Age

Young 25.8% 8.8%

Middle 25.4% 11.0%

Older 48.7% 80.2%

100

1,333

1 all

3.

3.1

Countinuous Bag-of-Words (CBOW)

word2vec

2

Mecab mecab-ipadic-NEologd

inverse document frequency

a

[ 17]

a :=

∑
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idf(wi)wi
∥
∥
∥
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∥
∥
∈ R
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Wa a

wi ∈ R
d d word2vec

idf(wi) wi idf

idf

k-means

10 ∗2
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6
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9

6

23̃

Like Like

∗2 2 40
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3:
male-female young-middle middle-older older-young

pearson ratio peason ratio peason ratio peason ratio

all 0.902 3.20 0.992 0.75 0.923 0.36 0.901 3.74

1 0.895 3.60 0.981 0.98 0.949 0.34 0.906 2.98

2 0.930 3.08 0.996 0.86 0.899 0.38 0.870 3.04

3 0.869 4.84 0.913 0.79 0.948 0.28 0.787 4.54

4 0.634 3.44 0.993 0.88 0.811 0.53 0.830 2.14

5 0.880 3.76 0.978 0.75 0.899 0.38 0.864 3.52

6 0.962 5.87 0.995 0.83 0.924 0.23 0.924 5.29

7 0.859 2.61 0.987 0.65 0.929 0.41 0.924 3.70

8 0.987 1.72 1.000 0.80 0.995 0.42 0.995 2.98

9 0.953 2.70 0.999 0.69 0.947 0.40 0.940 3.66

10 0.982 4.36 0.994 0.86 0.995 0.29 0.992 4.02

4: Like
male-female young-middle middle-older older-young

pearson ratio peason ratio peason ratio peason ratio

all 0.747 3.58 0.909 0.81 0.845 0.14 0.786 9.09

1 0.719 3.76 0.537 1.05 0.686 0.13 0.840 7.10

2 0.698 3.06 0.767 0.71 0.728 0.19 0.574 7.39

3 0.720 4.93 0.564 0.78 0.632 0.11 0.556 11.65

4 0.263 3.93 0.362 1.2 0.454 0.20 0.359 4.13

5 0.734 3.45 0.610 0.90 0.703 0.18 0.636 6.00

6 0.925 6.51 0.519 0.72 0.909 0.10 0.571 13.90

7 0.769 2.92 0.857 0.72 0.854 0.16 0.818 8.65

8 0.935 1.33 0.975 1.01 0.999 0.22 0.973 4.53

9 0.976 4.79 0.884 0.70 0.650 0.10 0.683 13.72

10 0.945 6.45 0.713 0.76 0.881 0.17 0.796 7.94

4.
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Bayesian Optimization with Kernels for Persistence Diagrams

∗1
Tatsuya Shiraishi

∗1∗2
Makoto Yamada

∗1∗2
Hisashi Kashima

∗1
Kyoto University

∗2
RIKEN Center for Advanced Intelligence Project

The graph structure optimization is a fundamental task in graph structured data analysis. In the graph structure
optimization, objective function is usually an expensive-to-evaluate and black-box function. Therefore, we need
to optimize the unknown function with as few evaluations of the function as possible. Bayesian optimization
is one of methods that can handle this difficulty. However, in order to apply Bayesian optimization to graph
structured data, we need to extract proper geometric information of the structure and measure similarity between
the structures. In this paper, we utilize topological data analysis (TDA), which is recently applied in machine
learning, to extract robust topological information from graph structured data. Experiments show that topological
information extracted by TDA contributes to efficient search of the optimal structure compared with random search
baseline.

1.

,

,

,

,

,

,

,

,

,

,

,

,

,

, (topological data

analysis, TDA),

, 2

(persistence diagram, PD)

, TDA

, PD ,

,

PD ,

PD

,

, PD

, ,

: ,
shiraishi.t@ml.ist.i.kyoto-u.ac.jp

2.

X f : X → R

X D = {xi }i∈I

,

, xi

x∗ = argmin
x∈D

f(x)

,

, f(xi)

εi ∼ N (0, σ2)

3.

,

,

3.1
,

f : X → R

D = { (x1, y1), · · · , (xt, yt) } ,

yi f(xi) ,

εi ∼ N (0, σ2)

yi = f(xi) + εi

, f(x1), · · · , f(xt)

(f(x1), · · · , f(xt))
T ∼ N (0,K) (1)
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, K Kij = k(xi,xj)

T ,

xt+1 f(xt+1)

f(x1), · · · , f(xt), f(xt+1)

(1) ,

, f(xt+1) ,

μ(xt+1) σ2(xt+1)

μ(xt+1) = kt+1(K + σ2I)−1y

σ2(xt+1) = k(xt+1,xt+1)− kt+1(K + σ2I)−1kT
t+1

, kt+1 = (k(xt+1,x1), · · · , k(xt+1,xt)) y =

(y1, · · · , yt)T

3.2
,

, acq(x)

xt+1 = argmax
x∈X

acq(x)

,

(exploitation) ,

(exploration) ,

expected improvement (EI)

EI ybest ,

f(x) EI

acqEI(x)

= E[max{0, ybest − f(x)}]

=

{
(ybest − μ(x))Φ(Z) + σ(x)φ(Z) σ(x) �= 0

0 σ(x) = 0

, Z =
ybest−μ(xt+1)

σ(xt+1)
, Φ(Z) φ(Z)

4.

(topological data analysis, TDA)

,

,

, TDA

(M,d) {x1, · · · ,xN }
,

r Sr

Sr =

N⋃
i=1

{x ∈ M | d(x,xi) ≤ r }

r Sr 1 r

,

,

, ,

, (persistence diagram, PD)

PD r

Sr ,

b d (b, d)

PD , 0 PD,

1 PD 1

0 PD 1 PD 2 1 PD

birth death

,

,

,

1: r Sr

2: 1 0 PD 1 PD

5.

, PD ,

,

, PD

5.1
5.1.1 Persistence weighted Gaussian kernels

Persistence weighted Gaussian kernels (PWGK)

[Kusano 16] , PD

RKHS

(PWGK-Linear)

(PWGK-Gaussian)
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kL(Di, Dj) =
∑

x∈Di

∑
y∈Dj

w(x)w(y) exp
(
− ||x−y||2

2σ2

)
kG(Di, Dj) = exp

(
− d(Di,Dj)

2

2τ2

)
, w(x)

, [Kusano 16] w(x) = arctan(Cpers(x)p)

pers(x) x death birth

, d(Di, Dj)
2 = kL(Di, Di) + kL(Dj , Dj)− 2kL(Di, Dj)

5.1.2 Persistence Fisher kernel

Persistence Fisher kernel (PFK) [Le 18] , PD

PFK

Di, Dj DiΔ, DjΔ , Di Dj

D′
i = Di ∪DjΔ D′

j = Dj ∪DiΔ

PD

ρD′
i
(x) =

1

Z

∑
μ∈D′

i

N (x;μ, σI)

, Z

dFIM (Di, Dj) = arccos

(∫ √
ρD′

i
(x)ρD′

j
(x)dx

)

kPF (Di, Dj) = exp (−tdFIM (Di, Dj))

5.2
PD

, PD

, 0 PD

K0 1 PD

K1

K = α0K0 + α1K1

α0, α1 > 0

5.2.1 kernel target alignment

,

alignment

[Cortes 10]

ρ(K,Y ) =
〈Kc,Yc〉F

||Kc||F |||Yc||F
, Y = yyT Kc(x, y) = K(x, y)− Ex[K(x, y)]−

Ey[K(x, y)] +E[K(x, y)] alignment

y ,

5.2.2

, y =

(y1, · · · , yt)T , y

log p(D|α) ∝ −1

2
yT (K + σ2I)−1y − 1

2
log |K + σ2I|

,

,

6.

6.1
2

[Hertzsch 07]

r > 0 (x0, y0) ∈ [0, 1] × [0, 1] ,

{ (xi, yi) }Ni=1

xn+1 = xn + ryn(1− yn) mod 1

yn+1 = yn + rxn+1(1− xn+1) mod 1

N = 1000 r = 2.0 r = 4.3

3

, r

r [2.0, 4.3] 1000

3:

MoleculeNet [Wu 17] ESOL

FreeSolv

ESOL

1128, FreeSolv

642

, ,

3

6.2 PD
, PD

, 10

PWGK-Linear, PWGK-

Gaussian, PFK , EI

1 PD ,

0 PD ,

[Kusano 16][Le 18]

30 ,

4

, PD

6.3
PD ,

,

0 PD

3
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4:

(0th), 1 PD

(1st), kernel target alignment

(align), (MLE)

, 4

1

1

, PD ,

1:
Synthetic ESOL FreeSolv

Random 1.0000 1.0000 1.0000

PWGK 0th 0.1597 0.0571 0.6832

-Linear 1st 0.1551 0.3867 1.4169

align 0.1664 0.3119 1.0350

MLE 0.0898 0.1757 0.5241

PWGK 0th 0.1512 0.0763 0.8833

-Gaussian 1st 0.1509 0.4630 1.2399

align 0.1618 0.2455 0.8862

MLE 0.4308 0.0560 0.5867

PFK 0th 0.1172 0.1153 0.7685

1st 0.0730 0.2544 0.6644

align 0.0922 0.1195 0.8695

MLE 0.2220 0.0703 0.7640

7.

,

, Graph Bayesian Optimization (GBO)

[Cui 18] GBO

,

,

GBO ,

,

8.

,

PD , PD

, PD

, PD

, GBO

, ,

,

,

,

,

,

[Cortes 10] Cortes, C., Mohri, M., and Rostamizadeh, A.:

Two-Stage Learning Kernel Algorithms, In Proceedings

of the 27th International Conference on Machine Learn-

ing (2010)

[Cui 18] Cui, J. and Yang, B.: Graph Bayesian Optimiza-

tion: Algorithms, Evaluations and Applications, arXiv

preprint arXiv:1805.01157 (2018)

[Hertzsch 07] Hertzsch, J.-M., Sturman, R., and Wig-

gins, S.: DNA microarrays: design principles for max-

imizing ergodic, chaotic mixing, Small, Vol. 3, pp. 202–

218 (2007)

[Kusano 16] Kusano, G., Fukumizu, K., and Hiraoka, Y.:

Persistence weighted Gaussian kernel for topological data

analysis, In Proceedings of the 33rd International Confer-

ence on Machine Learning, pp. 2004–2013 (2016)

[Le 18] Le, T. and Yamada, M.: Persistence Fisher Kernel:

A Riemannian Manifold Kernel for Persistence Diagrams,

Advances in Neural Information Processing Systems, pp.

10027–10038 (2018)

[Wu 17] Wu, Z., Ramsundar, B., Feinberg, E. N.,

Gomes, J., Geniesse, C., Pappu, A. S., Leswing, K.,

and Pande, V.: MoleculeNet: A Benchmark for Molecu-

lar Machine Learning, arXiv preprint arXiv:1703.00564

(2017)
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Scalable Bayesian Optimization with Memory Retention

∗1
Hidetaka Ito

∗1
Tatsushi Matsubayashi

∗1
Takeshi Kurashima

∗1
Hiroyuki Toda

∗1 NTT
NTT Service Evolution Laboratories, NTT Corporation

Bayesian optimization is a method for the global optimization of black-box functions as few evaluation as possible.
It utilizes Gaussian processes to efficiently select parameters to be evaluated. However, it is not scalable because
Gaussian processes scale cubically with the number of iterations. In this work, we propose a method for scalable
Bayesian optimization by leveraging models used in past iterations, which we call past memory. This technique
enables us to fit Gaussian processes to only input-output pairs near the previously selected input parameter. In
experiments, we show our proposed method outperforms naive Bayesian optimization in terms of optimization
performance with limited time budget.

1.

x∗ = argminx∈X F(x)

[Shahriari 16]

3

[Hutter 11]

Bayesian Optimization with

Memory Retention (BOMR)

1

2 (

)

: NTT 239-0847

1-1 hidetaka.ito.gt@hco.ntt.co.jp 046-859-2517

1:

2

1

1
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2

1

2

2.

D0
∗1 t

3 xt

T

1

D

x = [x1, . . . , xD] y = F(x)

D

[Rasmussen 06]

m : X → R

k : X ×X → R

m(x) = m0

k(x,x′) = exp
(−‖x− x′‖22/(2h2)

)
,

2

h ∈ R+

t− 1

Dt−1 = {(xi, yi) | i = 1, . . . , t− 1}

O(t3) O(T 4)

2

x

μ(x) σ(x)

α(x)

xt = argmax
x∈X

α (x)

(EI) [Bull 11] EI

α (x) = (τ − μ(x)) Φ(γ) + σ(x)φ(γ)

τ γ = (τ−μ(x))/σ(x)

∗1 T0 = 50
xinit
1 , . . . ,xinit

T0
i = 1, . . . , T0

yiniti = F(xinit
i ) D0

Algorithm 1 Bayesian Optimization with Memory

Retention (BOMR)

1: Input: F(x) X α(x)

T

2: D0

3: M0 ← ∅
4: for t = 1, 2, . . . , T do

5: X ′
t ⊆ X

6: D′
t ⊆ Dt−1

7: Dt−1

8: Mt ← {(x, μ(x), σ(x)) ∈ Mt−1 | x �∈ X ′
t }

9: xM
t ← argmaxx∈Mt

α(x)

10: x
′
t ← argmax

x∈X ′
t
α(x)

11: xt ← argmax
x∈{xM

t ,x
′
t}

α(x)

12: yt ← F(xt)

13: Dt ← Dt−1 ∪ {(xt, yt)}
14: 10 Mt

15: Return DT

Φ(γ) φ(γ)

EI

2

EI

L-BFGS

Ta

1 O(Tat
2)

O(TaT
3)

3

t+1

t

t

1 2

3.

3.1
BOMR 1 BOMR

t BOMR

xt−1

t X ′
t 5

D′
t Dt−1

2
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D′
t 6,7

X ′
t

X ′
t

8

xM
t

∗2 9 X ′
t

x
′
t 10 xM

t X ′
t

t

xt 11 xt

F(xt) 12,13

10 Mt
∗3 14

3.2
BOMR X ′

t

2

3.2.1

x F(x) x

xt−1 k(x,xt−1)

xt−1 μ(x), σ(x)

k(x,xt−1)

X ′
t

x xt−1

k(x,xt−1) xt−1

X ′
t

h

Sc(xt−1) = {x ∈ X | ‖x− xt−1‖2 ≤ h · c}

Sc(xt−1) ⊆ X ′
t X ′

t

c c

h

h

h
∗4

Sc(xt−1) L-BFGS

{x ∈ X | ∀i = 1, . . . , D, xL ≤ xi ≤ xU}
x i xi

X ′
t

X ′
t Sc(xt−1)

xL = x(t−1,i) − h · c xU = x(t−1,i) + h · c
x(t−1,i) xt−1 i

3.2.2

X ′
t

k(x,xt−1) x xt−1

‖x − xt−1‖2
x

x xt−1

∗2 EI

τ

∗3

∗4 100 h

2:

xt−1

V(xt−1) X ′
t

XD
t

D′
t

x

xt−1 x

xt−1

X ′
t

x x
∗5 x xt−1

X ′
t xt−1

V(xt−1) = {x ∈ X | ∀i = 1, . . . , t− 2, ‖xt−1 − x‖2 ≤ ‖xi − x‖2}

V(xt−1) ⊆ X ′
t X ′

t

V(xt−1)

X ′
t = {x ∈ X | ∀i, xL

i ≤ xi ≤ xU
i }

X ′
t V(xt−1)

X ′
t fi(x) = xi

xL
i = minx∈V(xt−1) fi(x) xU

i =

maxx∈V(xt−1) fi(x) fi(x)

‖xt−1 − x‖2 ≤ ‖xi − x‖2 xt−1

xi X 2 xt−1

x (xt−1 − xi)x
� ≥

(‖xt−1‖22 − ‖xi‖22)/2
xL
i xU

i
∗6

∗5 [Bull 11] h

∗6
V(xt−1) xt−1

xL
i ( xU

i )

fi(x) = xL
i ( fi(x) = xU

i ) x xt−1

O(t)
kd xL

i xU
i

3
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3.3

D′
t X ′

t

XD
t D′

t = {(x, y) ∈ Dt−1 | x ∈ XD
t }

X ′
t XD

t

X ′
t ⊆ XD

t X ′
t

XD
t

XD
t

X ′
t D′

t

{x̂ ∈ X | ∃x ∈ X ′
t , x ∈ V(x̂)} ⊆ XD

t

X ′
t xc xc xt−1

xc

‖xt−1 − xc‖2 xc

D′
t

2

2

4.

D = 3 Rosen-

brock F(xt) = ΣD−1
i=1 [100(xi+1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2]

X ∈ [−5, 10]D

c = 1

(BOMR S) (BOMR

V) 2

(BOMR SV) 3

(BO)

X ′
1 = X

D′
1 = D0

Ta = 1000D X ′
t

1000D X ′
t X

CPU Xeon

E7-4870 1

10

10

3

BO 105

103

BO 105 10

BOMR S

BO

BOMR V BOMR S

BOMR V

BO

BOMR SV BOMR S BOMR V

xL
i xU

i

3:

3 t

(mint′≤t F(xt′))

0

(Optimality-Gap)

BO

5.

BOMR

BOMR

[Bull 11] Bull, A. D.: Convergence rates of efficient global

optimization algorithms, Journal of Machine Learning

Research, Vol. 12, pp. 2879–2904 (2011)

[Hutter 11] Hutter, F., Hoos, H. H., and Leyton-Brown, K.:

Sequential model-based optimization for general algo-

rithm configuration, In LION, pp. 507–523 (2011)

[Rasmussen 06] Rasmussen, C. E. and Williams, C. K. I.:

Gaussian processes for machine learning., MIT Press

(2006)

[Shahriari 16] Shahriari, B., Swersky, K., Wang, Z.,

Adams, R. P., and Freitas, de N.: Taking the human

out of the loop: A review of bayesian optimization, Pro-

ceedings of the IEEE, Vol. 104, No. 1, pp. 148–175 (2016)
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Bayesian Estimation for Spatial distribution using Low precision Sensors in Multi-Environment

∗1

Masato Ota

∗1

Ryo Hanafusa

∗1

Takeshi Okadome

∗1

Graduate School of Science and Technology, Kwansei Gakuin University

The method proposed in this paper enables us to estimate the spatial distribution of physical quantities in
multiple geographical regions, where many low-precision sensors are densely placed and a small number of (or no)
high-precision sensors are positioned. For a region that has high-precision sensors, the method determines the
biases of the low-precision sensors placed in the regions accurately using the values of the high-precision sensors
and it corrects the values of the low-precision sensors precisely. Furthermore, the method divides the regions into
the clusters using the sensor data similarity as a similarity measure. Then, for a region that has no high-precision
sensor, it estimates the spatial distribution of physical quantities in the region by a novel multi-task learning that
transfers the regional shared-information in the cluster which the region belongs to. Some experiments show that
the method estimates the spatial distribution of physical quantities accurately.

1.

AMeDAS Raspberry Pi

[Xu 17]

[Atluri 18]

CO2

:
masato190@kwansei.ac.jp

1:

[Iwata 13]
iWMM infinite warped mixture model

iWMM GPLVM GP Latent
Variable Model)

iGMM infinite Gaussian mixture model

iWMM

iWMM

GP Gaussian
Process

[Geman 84]

MRF Markov Random Field

1
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k [Stakhovych 09]

iWMM
iWMM

•

.

•

2.
Xm =

(x1, . . . , xSm )T . xi ∈ R
Dh (Dh : )

, Sm = Lm + Hm, Hm , Lm

. m M

y
(n)
i = zi + μi + εn,

y
(n)
i = zi + ηn . μi i

, εn

0 α , ηn

0 β

α < β

zi zm = (z1, . . . , zSm )T

. m

Ym ∈ R
Nm×Sm Nm

. Y = {Y1, ..., YM }

2.1
.

Em =
∑

j∈N (i)

k(xi, xj)(zi − zj)2

+ α

2

Lm∑
i=1

(yi − zi − μi)2 + β

2

Sm∑
i=Lm+1

(yi − zi)2,(1)

k(xi, xj) = exp(−1
2

wT
m(xi − xj)2).

wm ∈ R
Dh

2

.
k(xi, xj)

α < β

zi zj

μi

2.2 Spalogh

Spalogh (1)

, (1) 2
3 .

p(Ym|zm, μm, α, β) =
Nm∏
n=1

N (ym
n |zm + μm, ISm ), (2)

ISm Lm

α−1 Hm β−1 μm

0
p(μm)

, .

p(μm) =
Lm∏
i=1

N (μm
i |mμ, σ2

μ), (3)

mμ σ2
μ

zm p(zm|wm) (1) 1
MRF

p(zm|wm) = N (zm|0, A−1(wm)), (4)

,

[A(wm)]ij =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

∑
k∈N (i)

k(xi, xk) (i = j)

−k(xi, xj) (j ∈ N (i))
0 (otherwise),

, i d α, β α ∼
Gam(aL0, bL0), β ∼ Gam(aH0, bH0)

2.3 Spalogh - iWMM

zm k(xi, xj)
wm wm, m = 1, ..., M

wm

xm
i , xm

j

zm
i , zm

j

wm W ∈ R
M×Dh GPLVM
iGMM

iWMM RBF GP
wm

wm

2

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

1J3-J-2-03



2:

GPLVM
K RBF

θ0 σ0

wm

p(W) GPLVM

p(W|Xc, θ) =
Dh∏
j=1

N (wj |0, K). (5)

{θ0, σ0, β0} RBF
θ = {θ0, σ0}

θ0, σ0 ∼ Gam(ak0, bk0) GPLVM
Xc iGMM

p(xc| {λk, μk, Rk}) =
∞∑

k=1

λkN (xc|μk, R−1
k ), (6)

xc {μk, Rk}
{u, r, S, ν}

Zc

α0

α0 0.1
iWMM [Iwata 13]

2 .
(2) (6)

.

p(Y, Z, μ, W, Zc, Xc, θ, α, β, mμ) = p(Y|Z, μ, α, β)p(μ|mμ)

× p(Z|W)p(W|Xc, θ)

× p(Xc|Zc)p(Zc)

× p(α)p(β)p(θ)p(mμ).

p(Z, μ, W, Zc, Xc, θ, α, β, mμ Y)
HMC

3:

1.13, 0.29.

3.

3.1
1 2

∗1∗2 x
0.5 y = −3 y = cos(1.5πx)

x x ∼ Uni(0, 1) 11
μi ∼ Uni(−2, 2) N (0, 0.5)
4 N (0, 0.1) d = 0.18

10 Frolida NewYork
Washington California Texas Indiana Wyoming

2

12
15 4

11
Uni(0, 2)

3.2
Lasso [Obozinski 07]
Group Lasso
Lasso [Xu 16]

Spalogh-L2

Lasso λ = 1.3
Spalogh-L2 W 0

wm

∗1 https://weather.us/observations/california/total-cloud-
coverage/20180201-1800z.html

∗2 http://climod.unl.edu
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4: μMAP
MAE
MAE 10

3.3
3

2
4 Lasso

λ

10
Spalogh-iWMM

wm L2

Spalogh-L2

W 5 3
({4, 6}, {5, 7}, {9, 10}) 2

4.

5: [ ] iWMM
[ ]

[Xu 17] Xu, J., "Multi-Task Learning and Its Application
to Geospatio-Temporal Data," Michigan State Univer-
sity, 2017.

[Atluri 18] Atluri, G., A. Karpatne, and V. Kumar,
Spatio-temporal data mining: A survey of problems

and methods, ACM Computing Surveys (CSUR), vol.
51, no. 4, p. 83, 2018.

[Iwata 13] Iwata, T., Duvenaud, D., and Ghahramani, Z.,
"Warped mixtures for nonparametric cluster shapes,"
In Uncertainty in Artificial Intelligence, 2013.

[Geman 84] Geman, S. and D. Geman, "Stochastic relax-
ation, Gibbs distributions, and the Bayesian restora-
tion of images," IEEE Transactions on pattern analysis
and machine intelligence, 6, pp. 721-741, 1984.

[Stakhovych 09] Stakhovych, S. and B. H. Tammo, "Spec-
ification of spatial models: A simulation study on
weights matrices." Papers in Regional Science, 88.2,
pp. 389-408, 2009.

[Obozinski 07] Obozinski, G., B. Taskar, and M. I. Jordan,
"Joint covariate selection for grouped classification,"
Technical report, UC Berkeley, 2007.

[Xu 16] Xu, J., et al., "Gspartan: a geospatio-temporal
multi-task learning framework for multi-location pre-
diction," Proceedings of the 2016 SIAM International
Conference on Data Mining. Society for Industrial and
Applied Mathematics, 2016.
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Sparse Bayesian Learning for Itemset Data

∗1
Ryoichiro Yafune

∗2
Hiroto Saigo

∗1∗2
Graduate School of Information Science and Electrical Engineering, Kyushu University

Sparse bayesian learning can learn sparse solution for linear classification / regression problem. Although it has
a number of advantages over non-bayesian approach, extension of it to non-linear model is non-trivial. In this
paper, we employ itemset mining, and consider building sparse bayesian model on the binary occurrence matrix of
items. We propose an iterative algorithm that can efficiently extract non-linear features while avoiding the entire
enumeration. In computational experiments based on simulated dataset, our approach could correctly identify non-
linearity in the dataset. In experiments using HIV dataset, we demonstrate the effectiveness of bayesian approach
by rejecting samples with large estimated variance.

1.

10

LASSO [Tib96]

L1 LASSO

[TF03] LASSO

{0, 1}
{0, 1}

2.

2.1
item1, · · · , itemn

E E

z ⊆ E (Itemset)

zi ⊆ E

t ∈ R

: : yafune.ryoichiro.549@s.kyushu-u.ac.jp

z

LCM(Linear time Closed itemset

Mining) [UAUA03]

ztest ttest
f(ztest)

f(zi) = w1φ(item1 ⊆ zi) + · · ·+ wnφ(itemn ⊆ zi) (1)

φ(k ⊆ zi) = 2I(k ⊆ zi)− 1 ∈ {−1, 1}
φ k zi 1

−1

p1, · · · , pm

f(zi) = w1φ(p1 ⊆ zi) + · · ·+ wnφ(pm ⊆ zi) (2)

2.2
Tipping [TF03]

xn tn
{xn, tn}

t = (t1, · · · , tN )T y =

(y(x1), · · · , y(xN ))T ε = (ε1, · · · , εN )T

:

t = y + ε = Φw + ε (3)

w Φ = [Φ1, · · · ,ΦM ]

N ×M

{0, 1}

1
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0 σ2

: p(ε) =∏N
n=1 N(εn|0, σ2) σ2

t

:

p(t|w, σ2) = (2π)−N/2σ−Nexp{−‖t− y‖2
2σ2

}. (4)

:

p(w|α) = (2π)−M/2
M∏

m=1

α1/2
m exp(−αmw2

m

2
). (5)

α = (α1, · · · , αM )T

α

:

p(w|t, α, σ2) =
p(t|w, σ2)p(w|α)

p(t|α, σ2)
. (6)

N(μ,σ)

:

Σ = (A+ σ−2ΦTΦ)−1 μ = σ−2ΣΦTt, (7)

A diag(α1, · · · , αM ) II

αmp

α

L(α) :

L(α) = log p(t|α, σ2) = log

∫ ∞

∞
p(t|w, σ2)p(w|α)dw

= −1

2
[N log 2π + log |C|+ tTC−1t], (8)

C = σ2I+ΦA−1ΦT. (9)

α = αMP (6)

μMP y = ΦμMP

2.3

αi i ∈ {1 · · ·M}
L(α) C :

C = σ2I+
∑
m �=i

α−1
m φmφT

m + α−1
i φiφ

T
i

= C−i + α−1
i φiφ

T
i (10)

C−i C i

L(α)

:

|C| = |C−i||1 + α−1
i φT

i φi| (11)

C−1 = C−1
−i −

C−1
−iφiφ

T
i C

−1
−i

αi + φT
i C

−1
−iφi

(12)

L(α) :

L(α) = −1

2
[N log(2π) + log |C−i|+ tTC−1

−i t

− logαi + log(αi + φT
i C

−1
−iφi)−

(φt
iC

−1
−i t)

2

αi + φT
i C

−1
−iφi

]

= L(α−i) +
1

2
[logαi − log(αi + si) +

q2i
αi + si

]

= L(α−i) + l(αi)

(13)

si qi :

si � φT
i C

−1
−iφi qi � φt

iC
−1
−i t (14)

qi qi = σ−2φt
i(t−y−i) L(α)

φi L(α−i) φi l(αi)

l(α) L(α) αi

:

αi =
s2i

q2i − si
, q2i > si (15)

αi = ∞ , q2i < si (16)

( ) qi si
Si = φT

i C
−1φi Qi = φt

iC
−1t

:

sm =
αmSm

αm − Sm
, qm =

αmQm

αm − Sm
(17)

(15) (16)

:

• φi (αi < ∞) q2i ≤ si
φi (αi = ∞)

• φi (αi < ∞) q2i > si
φi (αi = s2i /(q

2
i − si))

3.

3.1

Algorithm 1 logα 10−6

θ ≤ 0

α

x t

[Bis06]

p(t|t, α, σ2) =

∫
p(t|w, σ2)p(w|t, α, σ2)dw (18)

t

(18)

2

2
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Algorithm 1 Sparse Bayesian Learning for Itemset Data

1: σ2 = var[t]× 0.1

2: for all itemsets φi do

3: αi = ∞
4: δLi = ‖φT

i t‖2/‖φi‖2
5: end for

6: j = argmax|δLi |
7: αj =

‖φj‖2
‖φT

j t‖2/‖φj ‖2−σ2

8: Initialize Σ,μ

9: while do

10: Compute δLi for all itemset from (13)

11: j = argmax|δLi |
12: θj � q2j − sj
13: if θi > 0 and αi < ∞ then

14: Re-estimate αj

15: else if θj > 0 and αj = ∞ then

16: Add φj to the model with updated αj

17: else if θj ≤ 0 and αj < ∞ then

18: Delete φj from the model and set αj = ∞
19: end if

20: Update σ2 = ‖t− y‖2/(N −M +ΣmαmΣmm)

21: Recompute/Update Σ,μ

22: if logαi < 10−6 and θi < 0 for all basis then

23: break

24: end if

25: end while

p(t|w, σ2)

(4) p(w|t, α, σ2) (6)

(18)

p(t|x, t, α, σ2) = N(t|μTφ(x), β(x)) (19)

β(x)

β(x) =
1

σ2
+ φ(x)TΣφ(x) (20)

(20) 1

2 w

μ

3.2
Algorithm 1 Add

αt = ∞ t θ = q2t − st

1 ( ) t

Add

4
∑
j

∑
k

MjkI(t ⊆ Tj)I(t ⊆ Tk)

− 4
∑

Mj<0

MjI(t ⊆ Tj) +
∑
j

∑
k

Mjk ≤ 0
(21)

Max pattern number of nodes

1 21

2 211

3 1351

4 6191

5 21255

6 50605

∞ 107607

1:

200 20

M = (C−1tt
′
C−1 − C−1) Mj M j

Tj j

4.

1: ( ) ( )

R2

[TTS18]

(q = 0.6) X ∈ {0, 1}n×p

5

25 2

5 5

2 5 10

U[0,1] w

y = Xw

100

50

R2 = 1−∑
i (yi − fi)

2/
∑

i (yi − y)2 1

1

5

2

p = 20

3

3
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2:

1 3 5

20

3: ( ) ( )

1 3,5

1

20

200

5.

HIV-1 drug dataset [RGK+03]

HIV

(fold-change)

y

1 6

{1A, 6C}

630 (AZT)

60% 20% 20%

( )

( ) 3

5

3

1

(20) 2

0.51332

6.

.

.

LASSO

[Bis06] Christopher M. Bishop. Pattern Recognition

and Machine Learning (Information Science

and Statistics). Springer-Verlag, Berlin, Heidel-

berg, 2006.

[RGK+03] Soo-Yon Rhee, Matthew J Gonzales, Rami

Kantor, Bradley J Betts, Jaideep Ravela,

and Robert W Shafer. Human immunode-

ficiency virus reverse transcriptase and pro-

tease sequence database. Nucleic acids research,

31(1):298–303, 2003.

[TF03] Michael E. Tipping and Anita C. Faul. Fast

marginal likelihood maximisation for sparse

bayesian models. In Proceedings of the Ninth

International Workshop on Artificial Intelli-

gence and Statistics, AISTATS 2003, Key West,

Florida, USA, January 3-6, 2003, 2003.

[Tib96] Robert Tibshirani. Regression shrinkage and se-

lection via the lasso. Journal of the Royal Sta-

tistical Society. Series B (Methodological), pages

267–288, 1996.

[TTS18] Mirai Takayanagi, Yasuo Tabei, and Hiroto

Saigo. Entire regularization path for sparse non-

negative interaction model. In 2018 IEEE Inter-

national Conference on Data Mining (ICDM),

pages 1254–1259. IEEE, 2018.

[UAUA03] Takeaki Uno, Tatsuya Asai, Yuzo Uchida, and

Hiroki Arimura. LCM: an efficient algorithm

for enumerating frequent closed item sets. In

FIMI ’03, Frequent Itemset Mining Implemen-

tations, Proceedings of the ICDM 2003 Work-

shop on Frequent Itemset Mining Implementa-

tions, 19 December 2003, Melbourne, Florida,

USA, 2003.
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Modelling of retention of media service users based on power-law 
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Modelling of retention of media service users based on power-law

∗1
Soichiro Morishita

∗1
CyberAgent, Inc.

In this paper, a model of the visitor retention in media services via the Internet such as video distribution
service is shown. Visitor intervals of media services usually follow power-law. Based on the theory, we describe
the modeling of visitor intervals and separate the residual into the elements of return and retention. Moreover, the
result of the separation according to access log of the Internet TV station “AbemaTV” is shown as an example.

1.

customer equity

[1]

LTV: lifetime value customer equity

1

1

1

ID: identifier

UA:

user agent ID

ID ID

ID

UA ID

UA

UA ID

[2]

:

morishita soichiro@cyberagent.co.jp

2.

w

w

t [wt,w(t+ 1))

t

λ

[3]

τ f(τ) = P (X = τ)

f(τ) ∼ τ−α

1 τ

UU unique user

1

4

τ > 1

τ = 1

1
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AbemaTV ∗1

2018 1 1 2018 10 1

w 1
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8 2018 2 26

t = 0

3 p q

p q 4
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t = 1

∗1 https://abema.tv
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5.

LTV

[1] Rust, Roland T., Lemon, Katherine N., Zeithaml,

Valarie A.: Return on Marketing: Using Customer Eq-

uity to Focus Marketing Strategy, Journal of Market-

ing, vol.68, no.1, pp.109-127, 2004.

[2] :

UNISYS TECHNOLOGY REVIEW

136 p.37–47, 2018.

[3]
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Role discovery of the links based on the network structure

∗1
Shumpei Kikuta

∗1
Fujio Toriumi

∗1
Mao Nishiguchi

∗1
The University of Tokyo School of Engineering

This paper aims at the discovery of link roles in order to understand links on the network. This work presents
a flexible, general framework including graph transformation, representation learning, role assignment, and sense
making. We use Edge-dual graph to regard links as nodes and struc2vec to embed links based on roles. We show our
model successfully embed the similar links into the low 2-dimensional space on visualization task. Furthermore, we
assign roles to links and conclude the structure is critical for a better understanding of links. Future work includes
the automatic algorithm to decide the number of clusters and apply our method to real-world datasets.

1.

A B

A, B

[Rossi 15]

[Mikolov 13]

[Goyal 18][Cui 18]

struc2vec[Ribeiro 17]

: kikuta@torilab.net

2

3

4 5

2.

2.1

[Rossi 15]

[Rossi 15] Blockmodel[White 76]

rolx[Henderson 12]

[Rossi 15]

2.2
[Mikolov 13]

[Perozzi 14][Grover 16]

homophily

struc2vec [Ribeiro 17] [Kipf 16]

struc2vec

1
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[Abu-El-Haija 17]

3.

• :

• :

• :

• :

3.1

[Bogdanov 14]

[Yuan 17]

G′ = ({e′|e ∈ E}, {e′1e′2|e1, e2 ∈ E, e1 e2 })
(1)

E e1 e2
1

[1]

[2]

[1] [2]

1:

3.2

struc2vec[Ribeiro 17] struc2vec

struc2vec

u, v fk(u, v)

fk(u, v) = fk−1(u, v) + g(s(Rk(u)), s(Rk(v)))

k ≥ 0, |Rk(u)|, |Rk(v)| > 0 (2)

k k Rk(u)

u k s(Rk(u)) Rk(u)

g

struc2vec g

[Rakthanmanon 13]

d(a, b) =
max(a, b)

min(a, b)
+ 1 (3)

a, b A,B d

u, v

d(a, b) f

k∗

wk(u, v) = e−fk(u,v)

k = 0, ..., k∗ − 1 (4)

k k w

w(uk, uk+1) = log( k(u) + e)

w(uk, uk−1) = 1

k(u) =
∑

v∈V

(wk(u, v) > w̄k)

k = 0, ..., k∗ − 1 (5)

u

q

1− q k

(4)(5)

pk(u, v) =
e−fk(u,v)

Zk(u)

Zk(u) =
∑

v∈V
v �=u

e−fk(u,v) (6)

Zk(u)

p(uk, uk+1) =
w(uk, uk+1)

w(uk, uk+1) + w(uk, uk−1)

p(uk, uk−1) = 1− p(uk, uk+1) (7)

u u

Skip-gram[Mikolov 13]

3.3
r

r

k-means [Hartigan 79] struc2vec
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[1] Barbell graph [2] [3]
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1: Zachary’s Karate Club
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- 1 - 

GraphCNN  
Congestion prediction using GraphCNN depth learning method using density Sphere 

 *1 ,      *1 ,     *1,     *2,     *2   *1*2*3 

*1   *2  GRID
*3  i-  

 
In this paper, we study the data clustering in a high dimensional space based on density spheres for traffic data sets with many samples 

and features, and predict traffic congestion by creating a distance matrix from features with Density Sphere GraphCNN. Density spheres 
represent the density which serves as a reference for clustering data in a high dimensional space, and it is possible to investigate the 
relationship of data by considering both data correlation and distance. A mechanism to realize highly accurate congestion prediction will 
be studied based on the result of predicting the degree of congestion by combining traffic simulation model, which reproduces congestion 
and compares the prediction accuracy by varying the volume of density balls  

1.

7 NEXCO
NTT AI

*1 IoT

 

(Density 
Sphere)

Density Sphere GraphCNN

GraphCNN

 

2. Density Sphere GraphCNN 

2.1 GraphCNN 
CNN [Lecun 89] 

 
 

 

CNN

CNN

CNN
csv

 

GraphCNN[Yotam 17] 
GraphCNN CNN

Kaggle 2153 6148
Merck Molecular Activity Challenge” *2

 DNN RandomForest Kaggle
 

2.2
GraphCNN

 [  
17]   1 3  

 
1   

 
r 2

https://www.kaggle.com/c/MerckActivity
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4.  

2 7
Density Sphere GraphCNN(D-GCNN)

Correlation-GraphCNN(C-GCNN),
Kernel-GraphCNN(K-GCNN), 

Neural Network, RandomForest, 
XGBoost,  LightGBM  
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Method  (%) 
NN 71.0 

RandomForest 68.4 
XGBoost 73.0 

LightGBM 72.9
Correlation GraphCNN 72.6 

Kernel GraphCNN 72.8 
Density Sphere GraphCNN 73.3 
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[Lecun 89] Y. LeCun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson, R. E. 

Howard, W. Hubbard, and L.D. Jackel, “Backpropagation 
applied to handwritten zip code recognition”, Neural 
Computation, vol.1, pp.541-551, 1989. 

[Yotam 17] Yotam Hechtlinger, Purvasha Chakravarti, Jining 
Qin: A Generalization of Convolutional Neural Networks to 
Graph-Structured Data, arXiv preprint, arXiv:1704.08165 
(2017) 

[  17] 
CNN

,  2018
( 32 ) (2018) 

 
 
 
 
 
 
 

  (%) 
Q = 1 72.7 
Q = 2 72.9 
Q = 3 73.3 
Q = 4 70.7 
Q = 5 65.1 
Q = 6 65.1 
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Recommendation System based on Generative Adversarial Network
\\with Graph Convolutional Layers 
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Recommendation System based on Generative Adversarial Network
with Graph Convolutional Layers

∗1
Takato Sasagawa

∗2
Shin Kawai

∗2
Hajime Nobuhara

∗1
College of Engineering Systems, School of Science and Engineering, Univ. of Tsukuba

∗2
Dept. of Intelligent Interaction Technologies, Graduate School of Systems and Information Engineering, Univ. of Tsukuba

A Graph Convolutional Generative Adversarial Network (GCGAN) is proposed to effectively recommend to
new users or items. To maintain scalability, the discriminator is improved to capture latent features of users and
items by using graph convolution from a minibatch size bipartite graph. Through the experiment using MovieLens
dataset, it is confirmed the effectiveness of the proposed GCGAN compared with the conventional methods.

1.

GAN(Generative Adversarial

Networks)[Goodfellow 14]

[Wang 17b, Wang 17a, Chae 18]

GAN

(

)

[Kipf 16]

2

2

[Berg 17]

(GCGAN:Graph Convolutional Generative Adversar-

ial Network, 1) GCGAN

CGAN[Mirza 14]
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2
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sasagawa@cmu.iit.tsukuba.ac.jp
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GCGAN

MovieLens100K, MovieLens1M [Harper 16]

GAN
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IRGAN[Wang 17b]
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2.2

[Berg 17]

(

)

3.

( G)

2

2

( )

3.1 GCGAN
GCGAN ui ∈ U , i ∈

{1, ..., Nu} vj ∈ V, j ∈ {1, ..., Nv}
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n m
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Algorithm 1 Minibatch stochastic gradient descent training of graph convolutional generative adversarial nets.

for number of training iterations do

• Sample minibatch of b noise sample {z(1), . . . , z(b)} from pz(z).

• Sample minibatch of b examples {m(1), . . . ,m(b)} from data generating distribution pdata(m).

• Sample minibatch of b user feature {x(1)
u , . . . , x

(b)
u }.

• Sample minibathc of b mask {e(1), . . . , e(b)}.
• Update the discriminator by ascending its stochastic gradient:

∇θD =
1

b

b∑

i=1

[logD(m(i) ⊗ (x(i)
u , xv)) + log(1−D((G(z(i)|x(i)

u )� e(i))⊗ (x(i)
u , xv)))].

• Sample minibatch of b noise sample {z(1), . . . , z(b)} from pz(z).

• Sample minibatch of b user feature {x(1)
u , . . . , x

(b)
u }.

• Update the generator by ascending its stochastic gradient:

∇θG =
1

b

b∑

i=1

[log(1−D((G(z(i)|x(i)
u )� e(i))⊗ (x(i)

u , xv)))].

end for

The gradient-based updates can use any standard gradient-based learning rule.

2: GCGAN

UF(User Feature) IF(Item Feature)

MovieLens100K,1M

r = {Null, 1, 2, 3, 4, 5}
( Nu Nv)

(Null) 0 8:2

N

4

Precision@N GAN

CFGAN

4.2
2

GAN[Goodfellow 14] GCGAN

MovieLens100K MovieLens1M 2

GCGAN MovieLens100K

64,128 MovieLens1M

Movie-

Lens100K MovieLens1M

MovieLens100K

MovieLens1M

GCGAN 2

3 MovieLens100K,1M

3

MovieLens100K MovieLens1M

MovieLens100K,1M

4 MovieLens1M

MovieLens100K

3
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2: MovieLens100K,1M Precision@N
Dataset MovieLens 100K MovieLens 1M

Bache Size 64 128 64 128

method P@5 P@10 P@15 P@5 P@10 P@15 P@5 P@10 P@15 P@5 P@10 P@15

CFGAN 0.610 0.678 0.684 0.667 0.768 0.808 0.578 0.735 0.759 0.662 0.732 0.757

GCGAN 0.499 0.611 0.648 0.425 0.561 0.618 0.677 0.749 0.771 0.705 0.765 0.784

3: f1

4: f1

5.

GCGAN GAN

GCGAN

( )

GCGAN MovieLens1M

MovieLens

GCGAN
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agement, pp. 137–146ACM (2018)

[Goodfellow 14] Goodfellow, I., et al.: Generative adver-

sarial nets, in Advances in neural information processing

systems, pp. 2672–2680 (2014)

[Harper 16] Harper, F. M., et al.: The movielens datasets:

History and context, Acm transactions on interactive in-

telligent systems (tiis), Vol. 5, No. 4, p. 19 (2016)

[Kipf 16] Kipf, T. N., et al.: Semi-supervised classifica-

tion with graph convolutional networks, arXiv preprint

arXiv:1609.02907 (2016)

[Mirza 14] Mirza, M., et al.: Conditional generative adver-

sarial nets, arXiv preprint arXiv:1411.1784 (2014)

[Wang 17a] Wang, H., et al.: Graphgan: Graph represen-

tation learning with generative adversarial nets, arXiv

preprint arXiv:1711.08267 (2017)
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Visualization and Analysis of the Hierarchical Correlation among Words and Documents in
Hyperbolic Space

Daiki Hashimoto Koichi Hori

Department of Aeronautics and Astronautics. University of Tokyo

In areas such as Aerospace Engineering where many areas come together to form one complicated area of study,
it could be difficult to grasp its entire structure especially for students who has just began learning it. We address
this problem by visualizing the hierarchical relationship of different papers in such areas in hyperbolic space to give
an overview of the area and suggest which papers to read in what kind of order according to the users interest. We
also discoverd ways to find new insights in relationship among different topics by using Wasserstein Metrics with
the created visualization.

1.

Poincare Embedding

Wasserstein Distance

Hierarchical Topic Models[1] Pachinko

Allocation Model[2] Hierarchical Topic Model

NIPS

2 Poincare Em-

bedding Wasserstein Distance

3

4 arxiv

5

: daisea3e1203@gmail.com

1: [4]

2.

Poincare Embedding

Wasserstein Distance

2.1 Poincare Embedding
Poincare Embedding[4]

[3] 1

Poincare Embedding ” ”

D = {(u v)} u v

N (u) = {v|(u, v) /∈ D} ∪ {u} u

d(u, v) u v

d(u, v) = arcosh

(
1 + 2

‖u− v‖2
(1− ‖u‖2)(1− ‖v‖2)

)
(1)

1
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L =
∑

(u,v)∈D
log

e−d(u,v)∑
v′∈N (u)

e−d(u,v′) (2)

2.2 Wasserstein Distance
Wasserstein Distance

Earth Movers Distance

1 Wasserstein Distance

1 Wasserstein Distance

A n Ai( k 1 n

) B m Bj( l 1 m )

Ai Bj dij A

B Ai

Bj fij

W ′ =
n∑

i=1

m∑
j=1

dijfij (3)

Ai wAi

Bj wBj W ′

f f∗ f∗

W∞ =

∑n

i=1

∑m

j=1
dijf

∗
ij∑n

i=1

∑m

j=1
f∗
ij

(4)

Wasserstein Distance

Wasserstein Distance

Wasserstein Distance

Word Mover’s Distance[5]

word2vec Wasserstein Distance

Wasserstein Distance (Wasserstein

Barycenter) 3D

[6]

3.

word2vec doc2vec

word2vec

doc2vec Wasserstein Barycenter

Poincare Embedding

word2vec doc2vec

[7]

2 D = {(u v)} N D
v u 2

word2vec doc2vec

2

word2vec doc2vec

2

Wasserstein Barycenter

word2vec doc2vec Wasserstein

Barycenter

word2vec doc2vec

word2vec

doc2vec Wasserstein Barycenter

4.

arXiv

word2vec doc2vec

Wasserstein Barycenter

word2vec

doc2vec

doc2vec

4.1

200 500

200 2

Adversarial Example Adversarial

Attack∗1 ”fake news

detection” ”to-

wards adversarial configurations for software product lines”

”defense against the dark arts: an overview of

adversarial example security research and future research

directions”[9]

IEEE Security and Privacy

∗1

[8]

2

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

1J2-J-6-02



2: 200

3: gan generative Abstract barycenter
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gan [9]

gan

adversarial example

gan

4.2 Wasserstein Barycenter
Wasserstein Barycenter
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gan generative
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gan generative

1 2

gan generative
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”defense against the dark arts: an overview

of adversarial example security research and future research
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5.
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Peyré and Marco Cuturi and Adrian Butscher and

Andy Nguyen and Tao Du and Leonidas J. Guibas,

Convolutional wasserstein distances: efficient optimal

transportation on geometric domains, ACM Trans.

Graph. vol 34, pp. 66:1 - 66:11 (2015)

[7] Nickel, Maximillian and Kiela, Douwe, Learning Con-

tinuous Hierarchies in the Lorentz Model of Hyperbolic

Geometry, Proceedings of Machine Learning Research

vol 80, pp. 3779 - 3788 (2018)

[8] Ian Goodfellow, Explaining and Harnessing Adversar-

ial Examples, arXiv preprint arXiv:1806.04169 (2018)

[9] Ian Goodfellow, Defense Against the Dark Arts:

An overview of adversarial example security re-

search and future research directions, arXiv preprint

arXiv:1806.04169 (2018)

[10] Charlie Frogner and Chiyuan Zhang and Hossein

Mobahi and Mauricio Araya-Polo and Tomaso A. Pog-

gio, Learning with a Wasserstein Loss, Advances in

Neural Information Processing Systems (NIPS) 28,

(2015)

[11] Gennaro Auricchioand Federico Bassettiand Ste-

fano Gualandiand Marco Veneroni, Computing

Kantorovich-Wasserstein Distances on d-dimensional

histograms using (d+1)-partite graphs, arXiv preprint

arXiv:1805.07416 (2018)

4

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

1J2-J-6-02



User Identification Across Social Media Based on Friends’ Locations

Kazufumi Kojima Masahiro Tani

NEC
Biometrics Research Laboratories, NEC Corporation

This paper describes user identification method across social media using friends’ location information. One
of the conventional methods is based on the similarity of two display names. The conventional method has a
problem of a decrease in the identification accuracy if a user registers different display name across social media.
Our proposed method aims to address this problem utilizing friends’ location information. We convert location
information extracted from social media to that of administrative unit such as country and state, and calculate
the weighted occurrence frequency of a location pair based on distance between the locations. This basis is that
a friend list rarely includes the account pair whose locations are far distance. Finally, we identify users using the
account similarity between weighted occurrence frequencies on each administrative unit. The evaluation experiment
shows that the proposed method improves the performance rather than the conventional method(accuracy:82.7%

90.9%).

1.

∗1∗2

( )

∗3

( )

( )

2.

∗1 https://www.valuesccg.com/knowledge/report/marketing/040/
∗2 http://www.pewinternet.org/2018/03/01/social-media-use-

in-2018/
∗3

Han [Han 17] GPS

Jiang [Jiang 16]

Vosecky [Vosecky 09]

Li [Li 17]

display name

display name

ID

Li

Facebook Twitter Foursquare

120 display name

Li display name

Jensen-Shannon

14 Support Vector Machine(SVM)

Li

3.
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2 display name

Li

1

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

1J2-J-6-03



1:

2

1

( )

Twitter

Facebook

1

2

3.1

OpenStreetMap∗4 OpenStreetMap

GPS

California

GPS California US

GPS

US

US GPS

3.2

∗4 https://www.openstreetmap.org/

California Tokyo

Kanagawa

California Tokyo California Kana-

gawa Tokyo

Kanagawa

2

2
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u gu,A
li lj p(li, lj |li, lj ∈ gu A)

(1)

p(li, lj |li, lj ∈ gu A) =
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⎩

nli
C1×nlj

C1

NC2
(i �= j)

nli
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NC2
(i = j)

(1)

(1) N A

u nli N

li
dist(li, lj)

li lj f

w (2)

w(li, lj) = log
1
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+ 1 (2)

(1) (2) gu,A li lj
q(li, lj |li, lj ∈ gu,A) (3)

q(li, lj |li, lj ∈ gu,A) = w(li, lj)p(li, lj |li, lj ∈ gu,A) (3)

3.3
A A′

(4)

A A′
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(4)

Corr(u,A,A′) = Σ
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0 other
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1: 10

( , ) accuracy(%) precision(%) recall(%) F-measure(%)

584(292, 292) 82.5 87.7 75.7 81.1

( ) 584(292, 292) 82.7 97.5 67.1 79.1

( ) 584(292, 292) 89.6 86.2 94.6 90.0

( ) 556(277, 279) 91.0 90.8 91.3 90.9

( or ) 584(292, 292) 90.9 90.9 91.1 90.8
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3
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7,212 display

name 584

10-

10-

4.2
(a) 10

1 1 accuacy

precision recall F-measure 10-
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2:

82.7% 8

( )
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( ) ( )
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precision recall 10
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[Han 17] Han, X., Wang, L., Xu, S., Liu, G., and Zhao, D.:

Linking social network accounts by modeling user spa-

tiotemporal habits, pp. 19–24 (2017)

[Jiang 16] Jiang, X., Wei, S., Zhao, R., Zhao, Y., and

Wu, X.: Camera Fingerprint: A New Perspective for

Identifying User’s Identity, CoRR, Vol. abs/1610.07728,

(2016)

[Li 17] Li, Y., Peng, Y., Ji, W., Zhang, Z., and Xu, Q.:
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17353 (2017)
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Proposal of Flexible Route Recommendation Method Employing Edge Vector-Based Formulation

∗1
Hiroki Shibata

∗1
Yasufumi Takama

∗1
Tokyo Metropolitan University

Many studies for sightseeing route recommendation use the formulation of Selective Traveling Salesman Problem
or its extension. However, this formulation uses the costs of the shortest paths between spots as the weights of edges
in a graph, which means that the variety of routes between spots is ignored. Uses might prefer different routes than
the shortest path, such as the route along the river, forest, or sea if they have enough time. This paper proposes a
method to recommend routes by considering the balance between staying time and traveling time. Extending the
Edge Vector-based formulation, the proposed method utilizes inner routes in a spot to represent the staying time
as the costs of those inner routes. An experiment using an artificial data set shows that the proposed method can
optimize the staying time and traveling time concurrently.
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SNS Web

[ 04][Lim 17]

Trav-
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2:

2

4

2 4

E (⊂ Ep)

E
Boltzmann [Metropolis 53]

SA eee

eΛ p (eΛ) (1)

Λ = {1, 2, ..., |N |}

p (eΛ) =
1∑

yΛ
exp

(− 1
kT

φ (yΛ)
) exp

(
− 1

kT
φ (eΛ)

)
(1)

T k Boltzmann

φ (eΛ)

eΛ T

SA

φ (2)

[ 19a]

3.

αs = 0 EV ∗2

φ (eΛ) = Fres

(∑
i∈Λ

fc (ei) + αs

∑
i∈Λ

fs (ei)− Cc

)

−
∑
i∈Λ

fd (ei) + αa

∑
i∈Λ

fs (ei) (2)

fc(e) e fd(e) e fs(e)

(3)

fs(e) = fc(e)−
∑

s∈S(e)fc(s)

(3)

e �∈ E ⇒ fc(e) = 0, fd(e) = 0

∀e, fd(e) < fc(e)

∗2 [ 19a] fs

3: STSP: STSP EV: [ 19a]

EV2:

STSP

S(e) (⊂ E) e

S(e) = ∅ ⇒
fs(e) = ∞ EV αa

1

1

Fres : R → R STSP

Cc

STSP EV

(EV2) 3 STSP

Cc Cc

Cc

EV

EV2

3. EV EV2

(4)

Fres (x) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

αgx+ c1 , x < xm

c2x
2 + c3x , xm ≤ x ≤ σ2

x+ c4 , σ2 < x

(4)

F
′
res(0) = max (αg, 0) c1 = c2x

2
m + c3xm −

αgxm c2 = (1− c3)/(2σ
2) c3 = max (αg, 0) xm = (αg −

c3)/(2c2) c4 = c2
(
σ2

)2
+c3σ

2−σ2 αg = −1

EV σ2

.

SA Boltzmann Gibbs

Sampling (GS) [Geman 84]

GS

2 2

i, j (∈ Λ) Λ \ {i, j}
(5)

p
(
e{i,j}|eΛ\{i,j}

)
=

exp
(− 1

kT
φ (eΛ)

)
∑

y{i,j}
exp

(− 1
kT

φ
(
y{i,j}, eΛ\{i,j}

)) (5)

Λ M

(6)

p
(
eΛ\M

)
=

∑
yM

p
(
yM , eΛ\M

)
,M ⊂ Λ (6)

∑
yM

yM

[Bishop 06] 2-Opt

2

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

1J2-J-6-04



4: . (a): STSP

(b): EV (c):

3.

EV

EV

4(a) STSP (b) EV (c)

(a)

(b)

(fc)

(a)

(c)

(fd)

φ

2. (2) (4)

Fres 3 EV2

αg > 0 ∧ αg ≈ 0 [ 19b] EV

Cc

Cc

EV2

αg Cc

mine fd(e)/fd(e)

(2) [ 19b]

αs = 1, αa ≈ 0 ∧ αa > 0 EV

5: 4

[ ]

fc ,

αa

4.

5

[ ] fc
4 Spot 1, Spot 2, Spot

3, Spot 4 e (∈ E) fd

Spot1 : fd (e) = 0.8fc (e) Spot2 : fd (e) = 0.6fc (e)

Spot3 : fd (e) = 0.4fc (e) Spot4 : fd (e) = 0.2fc (e)

e fd (e) = 0

fc (e)

( ) Cc =

0.00, 0.25, 0.50, . . . , 110 32

αs = 1, αg = 0.01, σ2 = 0.1, k = 2, αa = 0.005

T (t) = 10−3t t 10−5

[ 19a]

K = 16

6 Move [-]

Spot 3 (

) Cc

fd ( )

Cc

Spot 3

Cc = 10, 30

5.

3

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

1J2-J-6-04



6: Cc

1

JSPS 16K12535, 15H02780

( )

[Gutin 06] Gutin, G. and Punnen, A.: The traveling sales-

man problem and its variations, Springer Science &

Business Media, 2006.

[Yannakakis 91] Yannakakis, M.: Expressing combinatorial

optimization problems by linear programs, Journal of

Computer and System Sciences, Vol. 43, No. 3, 1991.

[ 19a] :

Vol. 31, No. 1, 2019.

[Laporte 90] Laporte, G., Martello, S.: The selective trav-

elling salesman problem, Discrete applied mathematics,

Vol. 26, No. 2-3, pp.193-207, 1990.

[ 04] , , , :

, C, Vol. 124, No.

7, pp. 1507-1514, 2004.

[Lim 17] Lim, K., Chan, J. and Karunasekera, S.: Per-

sonalized itinerary recommendation with queing time

awareness,Proc. 40th SIGIR, pp. 325-334, 2017.

[Helsgaun 09] Helsgaun, K.: General k-opt submoves for

the LinKernighan TSP heuristic, Mathematical Pro-

gramming Computation, Vol. 1, No. 2-3, pp. 119-163,

2009.

[Kirkpartrick 83] Kirkpartrick, S., Gelatte, C., Jr. and Vec-

chi, M.: Optimization by simulated annealing, Science,

Vol. 220, No. 598, pp. 671-680, 1983.

[Metropolis 53] Metropolis, N., Rosenbluth, A., Rosen-

bluth, M. and Teller, A.: Equation of state calculations

by fast computing machines, The Journal of Chemical

Physics, Vol. 21, No. 6, pp. 1087-1092, 1953.

[Geman 84] Geman, S. and Geman, D.: Stochastic relax-

ation, Gibbs distributions, and the Bayesian restora-

tion of images, IEEE Transactions on Pattern Analy-

sis and Machine Intelligence, Vol. PAMI-6, No. 6, pp.

721-741, 1984.

[Bishop 06] C. M. Bishop: Pattern recognition and ma-

chine learning, Chapter 11, Springer, 8th printing,

2006.

[ 19b] :

, 21

, 2019.

4

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

1J2-J-6-04



[1K2-J-4]

[1K2-J-4-01]

[1K2-J-4-02]

[1K2-J-4-03]

[1K2-J-4-04]

[1K2-J-4-05]

©The Japanese Society for Artificial Intelligence 

 JSAI2019 

General Session | General Session | [GS] J-4 Knowledge utilization and sharing

Knowledge utilization and sharing 1
Chair:Naoki Fukuda Reviewer:Jun Sugiura
Tue. Jun 4, 2019 1:20 PM - 3:00 PM  Room K (201A Medium meeting room)
 

 
Designing Domain Ontologies on Local Foods and Their Stories 
〇Ikue Kawamura1, Shiramatsu Shun1 （1. Nagoya Institute of Technology University） 

 1:20 PM -  1:40 PM   

Multi-Domain Knowledge Base Construction System Based on Various
Data Integration 
〇Tomoya Yamazaki1, Takuya Makabe1, Kentaro Nishi1, Chihiro Nishimoto1, Hiroki Iwasawa1

（1. Yahoo Japan Corporation） 

 1:40 PM -  2:00 PM   

Constructing a better Linked Data infrastructure in Life Sciences based
on our experience 
〇Yasunori Yamamoto1, Atsuko Yamaguchi1 （1. Database Center for Life Science） 

 2:00 PM -  2:20 PM   

Report on the First Knowledge Graph Reasoning Challenge 2018 
○Takahiro Kawamura1,2, Shusaku Egami2, Koutarou Tamura3,4, Yasunori Hokazono4,

Takanori Ugai5, Yusuke Koyanagi5, Fumihito Nishino5, Seiji Okajima5, Katsuhiko Murakami5,

Kunihiko Takamatsu6, Aoi Sugiura7, Shun Shiramatsu8, Xiangyu Zhang8, Kouji Kozaki9 （1.

Japan Science and Technology Agency, 2. University of Electro-Communications, 3. NRI

digital, Ltd., 4. Nomura Research Institute, Ltd., 5. Fujitsu Laboratories Ltd., 6. Kobe Tokiwa

University, 7. Kobe City Nishi-Kobe Medical Center, 8. Nagoya Institute of Technology, 9.

Osaka University） 

 2:20 PM -  2:40 PM   

Reorganizing Hierarchical Category Structure of Wikipedia Based on
the Parent-Child Relationship Classification 
〇Takanori Nakagawa1, Yoshiaki koitabashi1, Masaharu Yoshioka1,2 （1. Hokkaido

University, 2. Riken AIP） 

 2:40 PM -  3:00 PM   



 

- 1 - 

 
Designing Domain Ontologies on Local Foods and Their Stories 

 *1 *1 
 Ikue Kawamura Shun Shiramatsu 

*1    
Department of Computer Science Graduate School of Engineering Nagoya Institute of Technology University 

Abstract: Stories on local foods handed down is important to understand the characteristics of the regional cuisine culture. 
In this research, we aim to construct structured open data about detailed stories including differences of local foods in each 
region, and to apply it to analysis and visualization. We designed a domain ontology on local foods and that on local food 
stories. As a result, we found that the domain ontology on local food stories requires newly defined properties such as 
howToEat and produceArea. In the future, we will extend the ontology of this paper using various cases gathered in various 
regions, and plan to apply it to "Mochi Map" developed so far.  
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2.1  
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2.2  

 1  
1[  16] [  

03]

 
2  

2017
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1. Story  

 story:speaker xsd:string 
 dc:title xsd:string 

 sroty:type story:StoryType 
 story:character ic:  

 dc:subject ic:  
 ic:  ic:  

 story:startPeriod wd:Q11514315 
 story:endPeriod wd:Q11514315 

 sroty:history xsd:string 
 story:situation wd:Q271669 

 dc:description xsd:string 
 dc:creator ic:  

 
2. mochi:FoodStory  

dc:subject wd:Q2095
 mochi:foodName xsd:string 

 mochi:material wd:Q2095 
 mochi:materialMaker ic:  

 mochi:produceArea ic:  
 mochi:commercialize

dAs 
ic:  

 mochi:recipe wd:Q219239 
 mochi:cooker ic:  

 mochi:cookTool wd:Q54867736 
 mochi:cookingArea wd:Q1299240 

 mochi:howToEat mochi:  
 mochi:consumer ic:  
 mochi:seller ic:  

 
1 1 2 ic:

wd: Wikidata
1 story:

mochi:Story 2
mochi: mochi:FoodStudy
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Multi-Domain Knowledge Base Construction System Based on Various Data Integration

∗1
Tomoya Yamazaki

∗1
Takuya Makabe

∗1
Kentaro Nishi

∗1
Chihiro Nishimoto

∗1
Hiroki Iwasawa

∗1
Yahoo Japan Corporation

Knowledge bases play crucial roles in a wide variety of information systems, such as search engines and intel-
ligent personal assistants. For responding constantly fluctuating user information demands, we aim to construct
a large-scale and well-structured multi-domain knowledge base from the world’s evolving data. In this paper, we
discuss enterprise-specific issues with knowledge base construction and present how to deal with these issues in
our construction system. To maintain the quality of our knowledge base at the production-level, our construction
system is carefully designed to incorporate various automatic and manual validation methods. We partly leverage
manual validation methods to deal with business requirements and user feedback quickly since it is difficult to filter
out all incorrect facts automatically in practice. Our constructed knowledge base is already utilized in real-world
Japanese Web services, and the number of entities in it keeps growing steadily.

1.

,

.

, (Subject), (Predicate),

(Object) 3

. ,

3 .

,
∗1 Google KG∗2 Satori∗3

. 1

,

YJKB (Yahoo! JAPAN Knowledge Base)

. YJKB

,

1 .

[2] ,

[9] ,

. Paul [8]

, ,

,

.

,

,

.

, WOO [1]

Kosmix [4] . ,

WOO Kosmix

, 1

, .

: , tomoyama@yahoo-corp.jp
∗1 https://support.google.com/business/answer/6331288

∗2 https://googleblog.blogspot.com/2012/05/introducing-knowledge-graph-

things-not.html

∗3 https://blogs.bing.com/search/2013/03/21/understand-your-world-with-

bing/

YJKB ID: 2345 
Written Work
“ブラックジャックによろしく” 

YJKB ID: 3245
Person
“佐藤秀峰”

YJKB ID: 2234
Book Series
“ブラックジャックによろしく” 

YJKB ID: 2457
Book
“ブラックジャックによろしく 2巻” 

YJKB ID: 2456
Book
“ブラックジャックによろしく 1巻” 

YJKB ID: 1234 
Media Franchise
“ブラックジャックによろしく” 

YJKB ID: 4567
Anime
“ブラックジャックによろしく” 

YJKB ID: 3231
Organization
“佐藤漫画製作所”

1: ∗4

, (YJKB)

• , Web

• YJKB ,

,

,

YJKB ,

.

,

,

. , YJKB

.

∗4 https://search.yahoo.co.jp/search?p= ( 2019

2 8 )

1

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

1K2-J-4-02



2: .

, .

,

.

2.

,

,

,

.

2.1
, [1, 10]

,

.

, 5 ,

.

I1: :

,

[3]. ,

.

I2: :

[5] .

, F1

,

, 1

. ,

.

I3: :

ID .

, ID

, YJKB .

I4: : , LOD

.

,

,

.

I5: / :

, ,

YJKB .

1:

Wikidata 30 GB (JSON) 2

DBpedia ( ) 120 GB (N-Triple) 1

Freebase 380 GB (N-Triple) 2015 6 30

Wikipedia ( ) 2.6 GB 2

≈ 100 GB (JSON, TSV, XML )

Web ≈ 1,000 GB

2:

I1 I2 I3 I4 I5

Importer �
Entity Mather � �
Entity Connector �
ID Assigner � �
Additional Data Combiner �
Attribute Completer �
Validator � �
Exporter � �
Information Extractor �
Manual Refiner � �

2.2
2

. LOD (Wikidata, DBpedia, Freebase )

Importer Exporter

11 YJKB .

, Web

Information Extractor ,

. 1 .

, 2

.

2.3
Importer: YJKB

.

, YJKB

.

Attribute Converter: YJKB

,

YJKB . ,

Wikidata Person https://www.wikidata.

org/wiki/Q215627 YJKB Person

.

.

Entity Matcher:

, . ,

Wikipedia URL ISBN ID .

, ID

.

,

. A ,

S = {{a | a ∈ A} | A ∈
A } . , A ,

. ,

S = (s1, . . . , sn)

K = {(k1, . . . , kn) | k1 ∈ s1, . . . , kn ∈ sn} ,
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k ∈ K .

, , ,

. ,

, ID

.

Entity Connector: ,

. , 1 , Media

Franchise Written Work

,

,

.

Id Assigner: , YJKB ID

. ID , YJKB

ID

.

Additional Data Combiner: ,

Information Extractor (Web )

, YJKB .

Entity Merger:

1 . ,

.

Validator , YJKB

.

Object Converter:

ID , ,

YJKB ID .

ID , YJKB ID

,

, YJKB ID

.

Attribute Completer:

. ,

. , YJKB

, owl inverseOf∗5

. , ,

Knowledge Base Completion

.

Validator: .

, ,

[7] ,

.

,

, YJKB .

Exporter: YJKB (JSON,

N-Triple) . , ,

.

Information Extractor: Web

, YJKB .

.

Manual Refiner:

, YJKB

. Additional Data,

Blacklist Data ,

,

∗5 https://www.w3.org/TR/owl-ref/#inverseOf-def

3: 18 YJKB

4: 18 YJKB ,

Validator

YJKB .

, I5

.

3.

Apache Spark 18

. 3 .

YJKB

, I1

.

, YJKB

5 .

, 8 Validator

. Validator

, I4 .

.

1. ( : Person

, Person

)

2. ( :

Functional∗6 ,

)

∗6 https://www.w3.org/TR/owl2-syntax/#Functional Data Properties
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5: ID

6: ,

. ID ,

2

.

3. ( : URL ,

URL , ISBN

)

3 Validator

, 97.7%, 2.0%, 0.3% .

, [6]

,

.

, ID

. 1 ,

YJKB ID 99.9996% ID . 5 ,

YJKB ID

. 1 5% ID ,

WOO [1] 1 1%

ID , I3 ID

.

. , 2.3 ID

. 6 ,

.

, . ,
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..
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,

,

. ,
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.

, ,

.
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Linked Data  
Constructing a better Linked Data infrastructure in Life Sciences based on our experience  

   
 Yasunori Yamamoto  Atsuko Yamaguchi 

 
 

 
Database Center for Life Science 

Joint Support-Center for Data Science Research 
Research Organization of Information and Systems 

We provide Umaka-Yummy Data system to facilitate mutual understandings between Linked Data providers and consumers. 
Our aim is to build a better Linked Data user community in the life sciences domain. Our system monitors and evaluates each 
Linked Data provider in terms of six aspects by issuing a series of SPARQL queries and the other HTTP requests. Through our 
three-year experience of operating the system, we learned that a mutual understanding between the Linked Data providers and 
us is important to provide reliable monitoring results from Umaka-Yummy Data system. 

 

1.  

1500 [Rigden 2019]

Resource 
Description Framework RDF

RDF
URI

RDF
URI

Linked Data

SPARQL

 
SPARQL

SPARQL

SPARQL
 

DBCLS
RDF

SPARQL

Umaka-Yummy Data [Yamamoto 2018]
RDF

SPARQL

Linked Data
 

Umaka-Yummy Data 3

Linked Data
Linked Data

Umaka-Yummy 
Data  

2. Umaka-Yummy Data 
Umaka-Yummy Data SPARQL

SPARQL VoID
CORS

SPARQL 0
100 Umaka Score

1 Umaka Score 6

 
1. Availability  
2. Freshness  
3. Operation  
4. Usefulness  
5. Linked Data Validity  
6. Performance  

 
1. 30  
2.  
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3. SD VoID  
4a.  
4b.  
4c.  
4d.  
5a. URI  
5b. URI  
6.  

SPARQL
68

 

3.  
Umaka-Yummy Data

SPARQL HTTP
 

3.1  
Umaka-Yummy Data SPARQL

SPARQL HTTP
SPARQL

Umaka-Yummy Data

 

(1)  
SPARQL

HTTP User-Agent
Umaka-Crawler

 

(2)  

 

(3)  

Linked Data

GitHub Twitter
GitHub Issues

Skype

 

3.2  
Umaka-Yummy Data

Umaka Score

Linked Data

 

(1)  
RDF URI

URI rdfs:label

Umaka-Yummy Data
SPARQL  

URI FILTER
IN SPARQL
FILTER VALUES
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PREFIX rdfs: <http://www.w3.org/2000/01/rdf-schema#> 
SELECT DISTINCT ?class ?label 
WHERE { 

 GRAPH <named-graph> { 
  ?class rdfs:label ?label . 
  [] a ?class. 
}} 

(2)  
Umaka-Yummy Data

Linked Data 1 URI
URI

HTML RDF Turtle RDF/XML
URL

URI # URI
RDF/XML

 

URI URI
 

3.3  
GitHub Issues

Umaka-Yummy Data SNS
Umaka-Yummy Data

 
Umaka-Yummy Data

 

4.  
Umaka-Yummy Data SPARQL

Linked Data

Umaka-
Yummy Data

Umaka-Yummy Data
Umaka-Yummy 

Data Linked Data

Linked Data
 

 
[Rigden 2016]  Rigden DJ, Fernández-Suárez XM: The 26th 

annual Nucleic Acids Research database issue and Molecular 
Biology Database Collection., Nucleic Acids Res., 
47(D1):D1-D7, 2019. 

[Yamamoto 2018]  Yamamoto Y, Yamaguchi A, Splendiani A: 
YummyData: providing high-quality open life science data.
Database (Oxford) 2018  
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1 2018

Report on the First Knowledge Graph Reasoning Challenge 2018
– Toward the eXplainable AI System –

∗1∗2
Takahiro Kawamura

∗2
Shusaku Egami

∗3∗4
Koutarou Tamura

∗4
Yasunori Hokazono

∗5
Takanori Ugai

∗5
Yusuke Koyanagi

∗5
Fumihito Nishino

∗5
Seiji Okajima

∗5
Katsuhiko Murakami

∗6
Kunihiko Takamatsu

∗7
Aoi Sugiura

∗8
Shun Shiramatsu

∗8
Shawn Zhang

∗9
Kouji Kozaki

∗1
Japan Science and Technology Agency

∗2
University of Electro-Communications

∗3NRI
NRI digital, Ltd.

∗4
Nomura Research Institute, Ltd.

∗5
Fujitsu Laboratories Ltd.

∗6
Kobe Tokiwa University

∗7
Kobe City Nishi-Kobe Medical Center

∗8
Nagoya Institute of Technology

∗9
Osaka University

New challenges for knowledge graph reasoning started in Japan in 2018. Machine learning techniques have
promoted applying systems containing AI to a wide variety of social systems. The explanation for the AI decision
is becoming important to guarantee the security and safety of such AI systems to a certain extent. Therefore,
the Special Interest Group on Semantic Web and Ontology of JSAI organized this challenge, which calls for
techniques for reasoning and/or estimating criminals with a reasonable explanation based on an open knowledge
graph representing a well-known novel of Sherlock Holmes. This paper describes a summary report of the first
challenge, including the knowledge graph constructed for this task, approaches proposed for reasoning and/or
estimating, and the evaluation metrics. Finally, we conclude this paper with the plans and issues for the next
challenge in 2019.

1.

AI

AI

AI

AI

(explainability)

(interpretability) AI

AI

AI

AI

Web (SWO)

AI

AI

[ 18] (1)

:

takahiro.kawamura(at)jst.go.jp

(2)

IT

∗1

2.

1 2018
∗2

•

•

∗1 http://challenge.knowledge-graph.jp
∗2 https://ja.wikipedia.org/wiki/Category:

1
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1:

2:

•

•

2.1

1

ID <subject,

predicate, object>

2

• subject

• hasPredicate

• hasProperty

• whom , where

, when , what , how

• then if, because

• time xsd:DateTime

• source /

Resource Description Framework

(RDF) DB

SPARQL

3.

8

5 3

4

3:

(a) (b)

3.1

SAT

SVO SVOO 2 SVO

Tucker

Animal

/

SAT

3

SAT

SAT

SAT

SAT

Partial Weighted SAT

SAT

SAT

CCG2lambda AlloyAnalyzer
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4: ( 411)

3.2 ( 411)
3.2.1

411

4

a) b) c)

3

The Agent Relationship

Ontology

3.2.2

1) 2)

3)

. .

.

.

.

3.2.3

3.3 (FLL-ML)
FLL-ML

“ ” “ ” “ ”

22

14,619

3

“ ” “ ” “

” 2,930

30

1

1:

3
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5: IBIS

3.4

IBIS (Issue-based Information System)

• x

x 5(1)

•
5(2)

• RDF

•

[ 18] . IBIS (Issue-based Information

System) Web

4.

1

SWO 7

1

5

1–5

• (Significance)

• Applicability

• Expansibility

•
•
•
•
•
•

45 2

5

1–5 0.5

•
•

1 2

1

1 2

1 2

1

2

5.

AI

1 2018

2019

5

2

AI

[ 18]

1

2018 32 1F1-01 (2018)

[ 18]

Web

83
, SIG-SLUD-B801-05 (2018)
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Wikipedia
Reorganizing Hierarchical Category Structure of Wikipedia Based on the Parent-Child

Relationship Classification

∗1
Takanori Nakagawa

∗1
Yoshiaki Koitabashi

∗1∗2
Masaharu Yoshioka

∗1
Hokkaido University

∗2 AIP
RIKEN AIP

Wikipedia is a largest online encyclopedia that covers varieties of topics using structured documents (e.g., infobox
for describing metadata, and classification using Wikipedia category). There are several efforts to extract structured
knowledge, such as DBpedia, YAGO2, and Japanese Wikipedia ontology. However, there is no research that try
to analyze whole Wikipedia category hierarchical structure. To tackle this problem, we have been working on the
project to reorganize Wikipedia category hierarchical structure for knowledge engineers and proposed classification
of parent-child relationships (e.g., class-subclass and class-instance) in the Wikipedia category hierarchy. In this
paper, we discuss effectiveness of this classification results for Japanese Wikipedia category hierarchy by analyzing
the characteristics of reorganized category hierarchies that are constructed by selecting (or removing) particular
types of relationship.

1.

Wikipedia∗1

DBpedia[Bizer 09]

YAGO2[Hoffart 13] Wikipedia

[ 10] Wikipedia

Wikipedia

[Hoffart 13, 10]

Wikipedia

[Yoshioka 14, 12]

[ 18]

[ 19]

( )

Wikipedia

2. Wikipedia

2.1 Wikipedia
Wikipedia

:

, 14 9 ,011-706-7161, f-b-
hawk78@eis.hokudai.ac.jp

∗1 https://www.wikipedia.org/

Wikipedia

1:

2.2
Wikipedia

Wikipedia

set topic
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Set Topic

Set-and-Topic(SaT)

1

SaT

3. Wikipedia

[ 19] Wikipedia

set topic

SaT set set

set CS (ConstraindSet

) 3

• CS CS set

topic

set

• - set

set

set CS

CS

topic set

- SF

set

-

• set
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topic set

set set

set CS CS CS

topic

• Instance of

• topic

AKB48

topic
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4. Wikipedia

Wikipedia

2

•
Wikipdia
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(

)
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•
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( ? ?

? )

-

4.1
Wikipedia

Wikipedia
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( )
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( )

-
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6
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12 4.7 ( 1)

...

topic 4,5

(set CS set ) 17,026

(10 ) 3,350

45,514 Wikipedia

Instance of

topic

1

9 3.5

6

2.5 ( 2) Instance of

topic

CS set

set

-

( ) ( )

4.3

Wikipedia

-

5.

Wikipedia

Wikipedia

[Bizer 09] Bizer, C., Lehmann, J., Kobilarov, G., Auer, S.,

Becker, C., Cyganiak, R., and Hellmann, S.: DBpedia - A

crystallization point for the Web of Data, Web Seman-

tics: Science, Services and Agents on the World Wide

Web, Vol. 7, No. 3, pp. 154 – 165 (2009)
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Knowledge-Structuring by using an Ontology and Procedural Knowledge                                    
in Guitar Performance Knowledge 
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SOKENDAI (Graduate University for Advanced Studies) 

 
RIKEN (Institute of Physical and Chemical Research) 

 
National Institute of Informatics 

This paper discusses the knowledge-structuring an otology and procedural knowledge in guitar performance knowledge. 
We have attempted to collect and systematize the on-site knowledge on musical instrument performance for playing support. 
We focused on classical guitar which requires many techniques, and developed the Guitar Rendition Ontology. However, the 
knowledge is complicated, making it difficult to understand for domain experts. In this study, we designed a process for 
knowledge-structuring by using Guitar Rendition Ontology and procedural knowledge, and clarified the requirements and 
technologies look for in ontology experts and domain experts. In addition, we confirmed the usefulness of the process by 
questionnaire to domain experts. 
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TurkScanner:
TurkScanner: Predicting the Hourly Wage of Previously Unseen Microtasks

∗1
Susumu Saito

Chun-Wei Chiang∗2 Saiph Savage∗2 ∗1
Teppei Nakano

∗1
Tetsunori Kobayashi

Jeffrey P. Bigham∗3

∗1
Waseda University

∗2West Virginia University ∗3Carnegie Mellon University

In crowd markets, workers struggle to earn adequate wages by accurately gauging hourly wage of microtasks that
they have not completed before. This paper explores how we might be able to predict the necessary working time
(and thus hourly wage) of a previously unseen task based on data collected from prior workers completing other
tasks. We collected 9,155 data records using a web browser extension, installed by 84 Amazon Mechanical Turk
workers, and explore the challenge of accurately recording working time both automatically and by asking workers.
Our predictive model, TurkScanner, was created using ∼150 derived features and was able to predict working time
with high accuracy. Future directions include observing its effects on work practices, adapting it to a requester tool
for better price setting, and predicting other elements of work (e.g., acceptance likelihood, worker task preference,
etc.)
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異種ネットワーク上のノードエンベディング法による
萌芽的研究分野特定のための分散表現抽出
The Representation Extraction for Emerging Research Fields
Using an Embedding Method for Heterogeneous Networks

大知 正直 ∗1
Masanao Ochi

城 真範 ∗2
Masanori Shiro

森 純一郎 ∗1
Jun’ichiro Mori

浅谷 公威 ∗1
Kimitaka Asatani

坂田 一郎 ∗1
Ichiro Sakata

∗1東京大学工学系研究科技術経営戦略学専攻
Department of Technology Management for Innovation, Graduate School of Engineering, The University of Tokyo

∗2産業技術総合研究所 人間情報研究部門
HIRI, National Institute of Advanced Industrial Science and Technology

It’s important to identify promising research early to determine which research to invest. In addition, it’s neces-
sary to develop a technology for automatically predicting future research trends because of increasing the number
of publication and the research fragmentation. There are many metrics for research performances and it depends
on the objective which future trends to show. So, the problem is developing the technology to predict research
trends for various metrics. Therefore, in this paper, we propose a method to extract distributed representations for
automatically predicting various research metrics in the future using various heterogeneous network information
with research papers. Experimental results show that prediction of the reference relation between the research
papers was 95.6% F-value, and the h-index after three years from publication was 64.4% under certain conditions.
The first result shows that the proposed method can sufficiently map the reference relations to a vector space. On
the other hand, the prediction accuracy of the future h-index is equivalent to the comparison method, and further
research needs. The results suggest that distributed representations of heterogeneous networks for scientific paper
may be the basis for the automatic prediction of technology trends.

1. はじめに
研究への投資戦略策定のために，早い段階で有望な研究や

研究分野を特定することは重要である．膨大な知識を俯瞰的に
捉え，幅広く将来の技術開発の方向性を評価しようという試
みは，技術フォアサイト，ホライズンスキャニング，技術フォ
アキャスティング，インパクトアセスメント等と呼ばれる．特
に最近では，このような活動を専門的に行う政府機関が多く
の国々∗1 で設立され，政策決定の場でもこれらの試みから得
られる知見を活かそうとしている．こうした試みは従来より，
専門家に対するアンケートやワークショップによる T-plan法
やDelphi法，SWOT分析を用いたもので行われてきた．しか
し，近年の論文出版数の急増及び専門知識の細分化によって，
少数のメンバーによって学術研究の動向を分析することは困難
となっている．また，より広い分野や，分野を横断した研究に
対する需要が高まり，研究者個人に依存した技術動向予測は難
しくなってきている．このような中で，近年は論文や特許を直
接分析し，意思決定に役立てようという試みが盛んに行われて
いる．従来，論文や特許を直接分析する場合は，科学技術の現
状を指数化することで・その影響を明らかにしようとすること
が多かった．論文そのものでは被引用数，出版した論文誌では
インパクトファクター（IF），研究者個人では h-indexなどが
挙げられる．
本稿では，出版社の持つ論文データの様々な情報をネット

ワーク表現し，将来の技術動向を予測するための分散表現を抽

連絡先: 大知 正直，〒 113-8654 東京大学工学系研究
科技術経営戦略学専攻，東京都文京区本郷７－３－
１，”masanao.oochi@gmail.com”

∗1 例 え ば ，欧 州 議 会 科 学 技 術 選 択 評 価 委
員 会 (STOA) 内 に 設 立 さ れ た ユ ニット 等
http://www.europarl.europa.eu/RegData/etudes/IDAN/
2015/527415/EPRS IDA%282015%29527415 REV1 EN.pdf

出することを目的とする．これによって，単に論文そのものが
出版後どのようなインパクトを与えるかということのみなら
ず，論文の著者や研究グループが近い将来にどのような研究に
興味を持ち，どの程度のインパクトを与えるかということが
定量評価できる．具体的には，ネットワークから各ノードの分
散表現を抽出し，異種ネットワーク向けに改変した新たな手法
を提案する．また，本研究では深層型のグラフ分散表現抽出モ
デルではなく，ランダムウォーク型のグラフ分散表現抽出モデ
ルを採用した．これによって，大規模な異種ネットワークから
ノード分散表現を抽出することが可能になる．抽出した分散表
現を用いることで，グラフデータ全体を用いずとも近傍のノー
ドやコミュニティを検出することが可能になる．
本研究の貢献は以下の３点に要約される．

• 出版社の持つ論文データをネットワーク化し，分散表現
を抽出する手法を提案をする．

• 抽出した分散表現によって，リンク予測に利用でき，グ
ラフ構造を十分に抽出できることを示す．

• 抽出した分散表現によって，将来的な研究者の h-index

の予測の可能性が示唆する．

2. 関連研究
これまでの多くの研究は，科学と技術に関する新興市場を

予測し，推定するための方法を提案してきた．Fujitaらは，論
文の引用関係に関する複数のネットワークを作成し，クラスタ
リングを行い，最新の研究分野の検出の有効性を分析した [2]．
Dong らは論文の出版後５年後の著者の h-index を予測した．
論文のインパクトは６つの要因を用いて定義される，すなわ
ち，著者，内容，出版社，引用，共著者，年代順である．その
研究に用いられたデータはコンピュータサイエンスに関する

1
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200万件の論文情報である [1]．また，Sasakiらは出版直後の
ネットワーク的な情報のみで，その後の論文の被引用数の予測
を行った [5]．このように研究分野の将来的な発展の可能性を
早期に発見しようという試みは盛んに行われており，本研究も
その１つである．
一方，2015年からグラフを直接ベクトル空間に写像しよう

という試みが行われている [4, 7]．この試みは様々に発展し現
在も盛んに研究されている．深層化しようという代表的な試み
は GCN[3] と呼ばれるものである．しかし，現状ではグラフ
の規模も 10万ノード程度でニューラルネットワークの階層も
２層ほどで成果を報告しているものが多く，大規模化，深層化
にはなお多くの課題が残されている．本研究では，比較的大規
模化しやすいランダムウォークベースのグラフ分散表現の抽出
手法を採用し，それを論文データ上で構築する異種ネットワー
ク向けに拡張したものを提案する．テキストデータ向けの異種
ネットワーク分散表現獲得モデルがすでに報告されており [6]，
本稿では，この手法を論文データ用に拡張し，萌芽的研究分野
特定に有効か評価を行う．

3. 提案手法
3.1 論文データを用いた異種ネットワーク
本稿では論文データを用いた異種ネットワークを用いる．用

いる異種ネットワークの概略を図 1 に示す．解析対象とする
ネットワークは 5つある．そして，それぞれのグラフは，一部
のノードを他のグラフと共有しており，全く共有していないグ
ラフは存在しない．まず，citation networkで，これは論文の
持つ引用関係をグラフにしたものである．次に，paper-author

networkは，論文と著者間をエッジで結んだものである．ただ
し，共著者間でエッジを結ばず，必ず論文とその著者で結ぶも
のとする．author-institute networkは著者と著者の所属する
研究機関の所属関係をエッジで結んだものである．また，論文
の特徴を表すために設定されたキーワードを論文と結んだもの
を paper-keyword networkとする．最後に論文が出版された
雑誌と結びつけた paper-journal networkを加える．
これらそれぞれのグラフのほとんどは，論文だけ，著者だ

け，といった単一種類のノードのみで構成されたグラフではな
く，異なる種類のノード群で構成された複数の異種ネットワー
クである．

3.2 提案手法の概要
本節では，まず論文データから抽出した異種ネットワークの

各ノードを単一のベクトル表現空間へ写像する方法について
説明する．次に，萌芽的研究分野を特定するために有効な様々
なタスクへと適用する手法を説明する．提案手法の概要を図 2

に示す．
3.2.1 異種ネットワーク上のノードエンベディング法
本稿で用いる複数の異種ネットワーク上のノードを同一の

ベクトル表現空間へ写像を行う手法の説明を行う．まず，複数
の異種ネットワークの集合Gを以下のように表す．ここで,G

はグラフ，V はノード集合，E はエッジ集合とする．

G :=
{
Gl = (V l, El)

∣∣∣1 ≤ l ≤ |G|
}

(1)

ここで，各 Gl は図 1 に示した author–institute network や
citation networkのような複数の異種ネットワークで，|G|は
対象とする異種ネットワークの数である．また，それぞれのグ
ラフはノードとエッジで構成された無向グラフGl := (V l, El)

とし，それぞれのグラフで共有するエッジは無いが，ノードは

表 1: 学習アルゴリズム.

学習アルゴリズム.

1: Input: G, T, ρ0,K,D.

2: Output: U .

3: 各ノードの写像ベクトル，コンテクストベクトル U ,U ′

を D 次元で初期化.

4: for t = 1 to T

5: ρ = ρ0(1− t
T
)

6: for l = 1 to |G|
7: エッジ elij を Gl からサンプリング.

8: ノード vli, v
l
j に対応する写像ベクトル，

コンテクストベクトルを U ,U ′ から読み出す.

9: 写像ベクトルの更新:
−−→
ut+1 =

−→
ut − ρt

wl
∂O
∂−→u

10: コンテクストベクトルの更新:
−−−→
u

′t+1 =
−→
u

′t − ρt
wl

∂O

∂
−→
u′

11: END

一部隣接するグラフと共有されているものとする．このような
異種ネットワーク G上のあるノード vi ∈ V をベクトル空間
のあるベクトル −→ui ∈ U へと写像する方法を考える．ただし，
V は各異種ネットワーク上のノード群 V l 全てを指す．
まず，ある特定のグラフ上で隣接するノード vj へのエッジ

の重み wji = P (vj |vi)を写像したベクトル表現で以下の式に
よって算出できるとする．簡略化のため，特定のグラフを対象
にし，添字 lを省略した．

P̂ (vj |vi) = exp(
−→
u′
j
T · −→ui)

∑
k∈|V | exp(

−→
u′
k
T · −→ui)

(2)

ここで |V |はグラフ上のノード数とし，−→ui をノード写像ベク
トル，

−→
u′
j をノード vi からのコンテキストベクトルとする．こ

のコンテキストベクトルは計算上用いるのみで，本稿ではノー
ド写像ベクトルを求めることに興味がある．そして，この式を
用いることで，元のグラフ上でのエッジの重みとの差を定式化
できる．P ( · |vi) をノード vi からすべてのノードへのエッジ
の重み（エッジが存在しないノードへは重み 0で接続されてい
るとする）の分布とすると，ベクトル表現から算出したエッジ
の重みの分布との距離の和Oを

∑|V |
i=1 λid

(
P ( · |vi), P̂ ( · |vi)

)

によって計算できる．例えば距離関数 d に KL 擬距離を採用
し，係数 λi =

∑|V |
j=1 wji としたとき，推定する P̂ ( · |vi)の変

数部分のみに注目すると O は以下のように近似できる．

O ≈ −
∑

(i,j)∈E

wji log P̂ (vj |vi) (3)

この特定のグラフ Gl 内のノード集合 V l をベクトル空間に写
像したベクトル集合 U l :=

{
�ul
i

∣∣∣1 ≤ i ≤ |V l|
}
との距離の和

Ol を異種ネットワーク G 内のすべてのグラフに対して和を
とる．

O =

|G|∑
l=1

Ol (4)

この式 4の O を最小化する．
3.2.2 学習の手順

3.2.1節で説明した更新式を以下のアルゴリズムによって順
次更新し，ノード写像ベクトルの最適化を行う．アルゴリズム
内の T は学習回数，K は負例サンプリングの回数，Dは写像
するベクトル空間の次元数を表す．
3.2.3 萌芽的研究分野特定の手順
本研究では，萌芽的研究分野特定を行うことを可能にする分

散表現抽出を目的とする．その初段として，論文の将来的な被

2
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図 1: 本研究で用いる異種ネットワークの概略図．
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図 2: 本稿で提案する手法の概要．final tasks部分で色付きの Link Prediction, h-index Predictionが今回試行したタスク

引用数と研究者の将来的な h-indexがトップ x%に入るか検証
を行う．これによって，異種ネットワークから抽出した分散表
現が将来の研究動向の予測において，有用であることを示す．
具体的には，ある年 (Y )から n年後のある対象 (ID)の持つ
何らかの指標 IID,Y +n の予測を以下のロジスティック回帰を
用いて行う．

ÎID,Y +n = σ
(−→w T · (UT

s · −→u ID,Y )
)

(5)

この式で，−→w は最適化する重みベクトル，Us は適当に対象
をサンプルした対象群 sのベクトルを並べた行列，−→u ID,Y は
ある対象のある年の異種ネットワークで学習したベクトルであ
る．これによって，ある対象 IDとサンプルした対象群との距
離を特徴量として，その重み −→w を学習することによって，指
標 Iがトップ x%にはいるかどうかの予測を行う．また，−→w は，
Yよりも過去 (m年前)の時点で学習しておく必要があるため，
訓練時には Y −m時点で，Y −m+n年での指標 IY −m+nの
予測を行い学習する．そこで最適化を行った −→w を指標 IY +n

の予測に用い，評価を行う．

4. 実験と結果
4.1 使用するデータ
使用するデータは国際的に多数の学術雑誌を発行して

いる Elsevier より提供を受けた”(TITLE-ABS-KEY(nano

AND carbon) OR TITLE-ABS-KEY(gan) OR TITLE-

ABS-KEY(solar AND cell) OR TITLE-ABS-KEY(complex

表 2: データセット内の h-indexの順位.

h-index

Ranking
Name 2009 2013 2016

@2016

1 Michael Gratzel 23 72 116

2 Mohammad K.haja Nazeeruddin 13 45 80

3 Anders Hagfeldt 13 50 74

4 Shaik M.ohammed Zakeeruddin 15 47 64

5 Henry J. Snaith 7 29 63

6 Li Cheng Sun 13 44 60

7 Yong-fang Li 7 34 57

8 Christoph J. Brabec 12 33 57

9 Alan J. Heeger 8 32 55

10 Frederik Christian Krebs 12 41 55

AND networks)) AND PUBYEAR AFT 2006”というクエ
リに Scopus 上でヒットする文献データセットを用いる．こ
のデータセットは，Nano Carbon, GaN, complex networks,

Solar Cellに関する学術文献に関するデータで，342,785件の
論文データを含んでいる．論文データごとに，著者，研究機
関，引用文献，雑誌名，アブストラクトの情報を持っている．

4.2 リンク予測
4.2.1 実験条件
本節では抽出した分散表現がグラフ構造を十分に学習でき

ているか評価する．グラフ上からランダムに選択したノードの
ペア間にリンクが存在するかどうかを学習し，テストデータ
で十分に予測できるか実験する．リンクの存在の有無は êij =

σ
(
w−→u T

i · −→u j

)
で判定を行う．êij >= p-thの場合，その２つ

3
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のノード間にはエッジが存在していると判定する．訓練のた
めにグラフから正例としてエッジのあるノードのペア，負例と
してエッジの無いノードのペアを同数ずつ合計で 4358万件サ
ンプルする．テストデータ用に訓練データの数の 10%を同数
ずつサンプルする．訓練データで最適化を行った wを用いて，
テストデータのペア間のエッジの有無を予測し，その精度を評
価する．比較手法として，ノード間のエッジの有無を 0.5でラ
ンダムで選択する手法を用いる．
4.2.2 実験結果
実験結果を表 3 に示す．リンク予測に関しては総合的に見

て高い精度で予測できており，本手法が十分にグラフの構造を
学習できていることを示している. F1-valueでは p-th= 0.50

の場合に, 提案手法の結果が 0.956 となっており, 比較手法と
比較して 0.458ポイント高い.

4.3 h-index指標予測
4.3.1 データセット内の h-index指標
h-index 指数を”solar cell”というクエリで取得した sco-

pus のデータセット内で計算した結果を表 2 に示す．1 位
の Michael Graätzel は，色素増感型太陽電池の発明者で，
2016年時点で，色素増感太陽電池での最高記録となる 15%の
エネルギー変換効率を達成しており，2019 年 1 月現在での
Google Sholar 上の h-index は 253 である．その他の研究者
についても概ね大きな h-indexを示しており，太陽電池に関す
る研究者の h-indexの順位は実際の順位と概ね一致している．
4.3.2 実験条件
本稿では，Y = 2013, n = 3,m = 4とし，サンプルした対

象数 |s| = 20 とし，指標のトップ x = 20% に入るかどうか
の予測を行う．つまり，2013年の異種ネットワークを用いて，
分散表現を抽出し，2016年の著者の h-indexがトップ 20%に
入るかどうかの予測を行う．予測にあたって，学習には 2009

年の異種ネットワークから抽出した分散表現と 20人サンプル
した分散表現とのそれぞれの距離を特徴量として，2012年時
点での h-indexの予測し，実際の値との最適化を行う．そして
学習した −→w を用いて 2016年の予測を行い，結果の評価を行
う．また今回は比較手法として，Y 時点での h-index をその
まま Y + nの結果として用いる．
4.3.3 実験結果
実験結果を表 4に示す．表で，提案手法はロジスティック回

帰による出力を行うので，その値のしきい値として p-thを設
定している．このしきい値による違いと比較手法との差につ
いて確認する．まず，Precisionは p-th= 0.80のときに 0.992

で，比較手法の 0.704と比較し，0.288ポイント向上している．
また，Recall は p-th= 0.06 のときに 0.717 で，比較手法の
0.652と比較し，0.065ポイント向上している．しかし，一方
で F1-valueでは，提案手法は最大でも 0.644であり，比較手
法の 0.677と比較し，0.033ポイント下回った．

表 3: リンク予測の結果.

Method p-th Precision Recall F1-value

proposed 0.25 0.912 0.992 0.950

proposed 0.50 0.943 0.971 0.956

proposed 0.75 0.965 0.911 0.937

baseline 0.501 0.495 0.498

表 4: 将来の h-index予測の結果.

Method p-th Precision Recall F1-value

proposed 0.06 0.585 0.717 0.644

proposed 0.80 0.992 0.0606 0.114

baseline 0.704 0.652 0.677

5. 考察
まずリンク予測については，提案したアルゴリズムによって

十分にグラフ構造を学習できていることが確認できた．特に
ノード間のエッジの有無について 95%以上の精度で予測でき
ており，グラフ上で隣接するノード群を十分近傍にベクトル空
間上へ写像できていると考えられる．一方で，将来の h-index

予測では，個別の Precision，Recall といった指標は p-th の
値を調整することで，高い値を得ることができる．しかし，両
者の調和平均を取った F1-valueにおいては最高で 0.644を示
しているものの比較手法をわずかに下回っている．パラメータ
を変化させることでこの精度が大きく変わることがないか今後
検討する必要がある．

6. 結論
本稿では，萌芽的研究分野特定のための分散表現抽出手法

を提案した．提案手法では，グラフのノード間のエッジの存在
の有無を 95%以上の精度で予測でき，グラフ構造を十分にベ
クトル空間に写像できていることがわかった．一方で，将来の
h-index予測では precision，recallそれぞれにおいては高い精
度を示す結果を得ているが，F1-valueにおいては比較手法を
下回る結果であった．この結果は，抽出した分散表現によって，
将来的な研究者の h-index の予測の可能性が示唆する．今後
は，提案手法のパラメータの敏感性を調査したり，さまざまな
指標予測を行ってみることで，本手法の限界，安定性について
比較を行う予定である．
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Summarization of Discussion Document based on Abstract Argumentation Semantics 
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Logical discussion is used in many kinds of discussions such as trial, parliamentary discussion, TV debate, and debate 
training, and the record of it is very important. However, it is difficult to understand the contents and the logical structure of 
it because it may be a very long document or difficult one. Therefore, we introduce a new method to summarize discussion 
documents retaining their logical structure. We used an Argumentation Framework (AF) to describe a logical structure of the 
document, and summarized the structure of it by compressing sub-AF which called “bunch structure” which visualized the 
contents of useless discussion for summarization into one argument with its reliability derived by the theory of Reliability 
based Argumentation Frameworks (RAF). The output of summarization is a RAF whose structure is smaller than the one of 
the original AF, and contents of each argument included by this RAF component of “summarized discussion document.” 
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From the aspect of the efficient operation of a research organization, it is important to manage the research platform to promote 
the future publishing of scientists. However, the previous ways of organization evaluations cannot distinguish the evaluation 
based on scientists’ community and that based on its research platform. We propose the methodology to extract scientist’s 
movement and research productivity from bibliographic records on Computer Science between 2007 and 2018 on Scopus and 
make quantitative analyses about institutional impacts on scientific innovation. As a result, scientists moving to state-of-the-
art institutions does not always improve scientist’s productivity, rather collecting talented authors. Divided by its nationality, 
Chinese affiliations in low research productivity enhance the performance of scientists. Conversely, Japanese institutions give 
less contribution to scientists’ productivity. This analysis contributes to a better understanding of scientists' incentive and what 
research organization can do to make scientific innovation. 
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End-to-End Learning Model for Self Driving Cars
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Sub-task training for a deep neural network can improve main task performance, for example, for self-driving cars
and other tasks. However there is no theoretical design principle that how to make sub-tasks suitable for a main task.
In order to improve the self-driving task, searching the optimal sub-tasks design is necessary. In this research, we
compared multiple combination of sub-tasks sharing a network to generate driving command. In the research of Li
et al.2018, a multi-task learning method used two modules, a perception module (extracting semantic segmentation
and depth map) for recognition of surrounding circumstances and a driving module for driving operation. Their
multi-task method scored higher generalization performance in unknown environment than previous end-to-end
self-driving method. In this research, we conducted experiments to improve the generalization ability of their
model by modifying sub-task design. As a result, generating semantic segmentation map as sub-task got the best
performance for self-driving cars.
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CNNによる深度予測に基づく鏡を活用した死角の物体知覚
Object Perception in the Blind Spots with Mirror Based on Depth Prediction Using CNN

内海 佑斗
Yuto Uchimi

北川 晋吾
Shingo Kitagawa

矢野倉 伊織
Iori Yanokura

岡田 慧
Kei Okada

稲葉 雅幸
Masayuki Inaba

東京大学大学院情報理工学系研究科
Graduate School of Information Science and Technology, The University of Tokyo

Object perception in the occuluded region is required for mobile robots, and it may be effective to use mirrors
placed at the intersection, in the elevator and so on in order to see something in the blind spots. However, mirrors
are difficult to recognize their 3D position by sensing due to high reflectivity. This paper proposes a method
of predicting pixel-wise depth of mirror by using CNN. It also proposes a method of flipping object point cloud
obtained from sensors along detected mirror plane, which renders virtual objects inside the mirror in real space.
By using our point cloud flipping method, robots can percept a person standing at the blind corner.

1. はじめに
自律移動ロボットが建物内や道路上など様々な遮蔽物を含む

環境下で活動するにあたって，遮蔽物の先の状況を把握するこ
とが重要である．特に交差点のような見通しの悪い環境には
カーブミラーが設置されている場合が多いほか，エレベータ内
にも後方確認のため鏡が設置されているなど，鏡を活用した死
角のカバーは有効であると考えられる．しかし鏡はその性質上
反射率が 1 に近いためセンシングによる三次元的な位置認識
が困難であり，したがって鏡を手がかりとした死角の状況予測
のために鏡の位置推定が課題となっている．
近年，環境の三次元復元のために色画像を用いた多層畳み

込みネットワークによる深度画像予測の手法の有効性が明ら
かになってきた [Wang 15] [Eigen 14]．一方でロボットには
色画像のみでなく深度画像も取得可能な RGB-D カメラセン
サが既に広く搭載されており，これによる深度計測が困難な
鏡のような領域の深度画像のみの予測を行えばすむようになっ
ている．これに対応して RGB-D を CNN の入力に用いる研
究 [Uchimi 18]も存在するが，RGBと RGB-Dの 2種類の学
習データを交互に入力に用いて，誤差逆伝播を行う層をイテ
レーションごとに切り替えながら学習するため，学習に長時間
を要して十分に精度が上がらないという課題があった．そのた
め本研究ではこれを改良し，特徴量を抽出する前に入力画像を
連結することで鏡面マスクと深度画像を予測するネットワーク
を提案する．
化粧台や姿見などの鏡は通常平面鏡である一方，道路上の

カーブミラーは広視野確保のため凸面鏡が用いられていること
が多い．いずれの場合もレイトレーシングにより死角の物体三
次元位置の復元が可能であるが，鏡面の各点に対し法線方向を
求めそれに基づいて復元を行うのは多大な計算量を要すると考
えられる．したがって本研究では検出された鏡を近似的に平面
鏡として扱うことにより，鏡平面に関して一括で 3 次元点群
を対称移動させる手法を提案する．
本研究の提案手法の有用性を検証するため，廊下の交差点

に反射鏡を設置し，ロボットの死角に存在する人間を検知する
実験を行う．

連絡先: 内海佑斗，東京大学工学部情報システム工学研究室，
113-8656東京都文京区本郷 7-3-1工学部 2号館 7階 73B2，
03-5841-7416，uchimi@jsk.imi.i.u-tokyo.ac.jp

図 1: 提案システムの概観

2. 鏡面深度情報を持つ学習データセットの
生成

教師あり学習による深度予測を行うために，鏡面の教師マ
スクおよび深度データを取得する必要がある．まずロボット
が鏡のある環境を複数視点から撮影することで実環境データ
を収集する．続いて，収集した環境上に鏡の CADモデルを 3

次元配置することで鏡の位置および姿勢をアノテーションし，
カメラ視点での鏡のマスクおよび深度画像を生成する．なお，
本研究では台座や縁などを含む物体としての鏡ではなく，光が
反射する鏡面のみのマスクおよび深度情報が必要なことに留意
しておく．

2.1 ロボットを用いた半自動センサデータ収集
ロボットに搭載された RGB-D カメラセンサを用いて実環

境の色画像 Ireal と深度画像Dreal を撮影し，さらに環境に固
定された座標系で表現したカメラの位置姿勢 Rworld

cam を同時に
取得する．またこれらに加えて，レンダリングのためカメラ内
部パラメータ K を保存しておく．
以下では鏡が環境に固定されている限り同一のシーンであ

ると呼ぶ．このような鏡が環境に固定されている場合を仮定す
れば，ロボットを用いて複数視点から自動的に環境を撮影した
としても，人間がアノテーションを行うのは各シーンに対し一

1
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度ですむ．すなわち，同一シーンでは環境に固定された座標系
で表現された鏡の位置姿勢 Rworld

mirror は一定であるため，カメ
ラ座標系で表現された鏡の位置姿勢は式 (1)により自動計算さ
れる．

Rcam
mirror = (Rworld

cam )−1Rworld
mirror (1)

実環境データの収集はロボットが移動したり視線を変えた
りしながら無造作に撮影する方法で構わないが，通常の環境
で鏡が設置されている場所はそれほど多くないため，鏡の写っ
たデータを十分な数だけ確保しにくいという問題が生じうる．
そこで本研究ではあらかじめ人が鏡の配置されている大まか
な直方体領域を注目領域としてロボットに与えておき，ロボッ
トがその周辺を重点的に自動撮影するという手法をとった．

2.2 鏡のメッシュモデルを用いた 3次元空間でのアノ
テーション

2.1項で収集した Ireal, Dreal, R
world
cam を用いれば実環境の

色付き点群を 3次元再構成することが可能である．この点群を
参照しながらそのシーンに写っている鏡の 3 次元モデルをア
ノテーションし，各視点での鏡の位置及び姿勢を取得する．本
研究では ShapeNetデータセット [Chang 15]からダウンロー
ドした物体 3 次元メッシュモデルの一部を必要に応じて拡大
縮小することで鏡のモデルとして扱った．
アノテーションの後，各視点について鏡の位置姿勢Rcam

mirror

と実環境深度画像 Dreal およびカメラパラメータK を与えて
レイキャスティングを行い，教師データとして用いる鏡面のマ
スクMgen および合成深度画像Dgen を生成し，データセット
とする．なお，RGB-Dカメラセンサによる計測可能範囲と各
視点における鏡の位置を考慮して，合成深度画像Dgen につい
ては深度の範囲を [dmin, dmax] になるよう制限する．本研究
では dmin = 0.5m, dmax = 5.0mとした．

3. CNNによる鏡面検出と深度予測
本節では多層畳み込みネットワークによる鏡面のセマンティッ

クセグメンテーションおよび深度予測を行う．ネットワークの
入力に用いるのは RGB-D カメラセンサから取得した実環境
色画像 Ireal および深度画像Dreal であり，教師信号として 2.

節で生成した鏡面マスクMgen および合成深度画像Dgen を用
いる．

3.1 ネットワーク構造
本研究では鏡面の検出と深度予測を画素毎に行うことが求

められるため，セマンティックセグメンテーションタスクにお
いて大きな成果を上げている FCN-8s at-once [Shelhamer 16]

をもとにしたネットワーク (図 2) を提案する．提案するネッ
トワークは大まかに 2つのネットワークからなり，そのうち 1

つはセマンティックセグメンテーションを行う分類ネットワー
クで，もう一方は深度画像予測を行う回帰ネットワークであ
る．分類ネットワーク，回帰ネットワークともに事前学習済み
のVGG16 [Simonyan 14]モデルの fc7層までを用いて重みを
初期化しており，特に pool5 層までを特徴量抽出器として扱
う．ただし回帰ネットワークの入力は 3チャンネル色画像 Ireal
と，センサから取得した深度画像 Dreal を変換した 3 チャン
ネル深度画像 Dcolor の 2つを連結させた 6チャンネル画像と
するため，conv1 1層のみ重みを複製して 6チャンネルに対応
させている．Dcolor については 3.3項で説明する．
ネットワークの学習手順として，各イテレーションごとにま

ず分類ネットワークの順伝播を行う．最終層は入力画像と同じ
幅，高さを持つ 2チャンネル確率画像 Ppred を出力し，各画素

図 2: 提案ネットワークモデル．左上：入力深度画像 Dcolor，
左下：入力色画像 Ireal，右上：深度予測結果Dpred，右下：予
測マスクMpred

について argmaxをとることにより予測マスクMpred を得る．
続いて回帰ネットワークの特徴量抽出器の順伝播を行い，その
出力 512チャンネル画像をDpool5 とする．その後教師マスク
Mgen を画像サイズ 1/32倍になるようリサイズしてM1/32 と
し，式 (2)に従って Dpool5 のうち鏡領域の値を 0にするマス
キング処理を行う．

Dmasked = Dpool5M1/32 (2)

回帰ネットワークではこれにより得られる 512チャンネル画像
Dmasked を fc6 層への入力とする．出力層はシグモイド関数
で活性化され，これに対し予め決められた深度範囲 (dmin − ε,

dmax + ε)になるようスケーリングして予測深度画像Dpred を
出力する．εは教師信号が dmin や dmax を含む際に誤差逆伝
播で重みの値が発散しないように設けている値で，本研究では
ε = 0.1mとした．以上は学習時の手順であったが，推論時に
はマスキング処理に教師マスク Mgen を用いることができな
いため，予測マスクMpred をリサイズして用いる．

3.2 損失関数
分類ネットワークの損失関数は出力 Ppred に対して教師信

号Mgen とする Softmax Cross Entropyを採用する．

Lcls = − 1

npix

npix−1∑
i=0

ncls−1∑
j=0

I(M i,j
gen) log (Softmax(P i,j

pred))

(3)

一方，回帰ネットワークの損失関数は出力 Dpred と教師信
号Dgen の差をとり，これの双曲線余弦の対数の画素平均をと
ることにする．双曲線余弦の対数は極限を調べると式 (4), 式
(5)のようになっていることが計算される．x = 0近傍で勾配
が滑らかに 0に近づき，|x| → ∞では直線に漸近する性質を
持つ関数であるため，MSEに比べ外れ値の影響を受けにくい．

lim
x→0

log(cosh(x)) � 1

2
x2 (4)

lim
|x|→∞

log(cosh(x)) � |x| − log 2 (5)

本研究の提案システムでは鏡と予測された領域以外については
センサから取得した深度をそのまま利用するため，この領域に
ついて回帰を行うことは必要ではない．しかし鏡領域のみの深
度を予測するようネットワークを学習するとセグメンテーショ

2
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ンの間違いに対して頑健でなくなってしまうため，本研究では
フェイルセーフとして画像全領域の深度についても学習させ
ることとする．画像全領域の損失関数は式 (6)のように与えら
れ，また鏡領域のみの損失関数は式 (7)のように与えられる．

Lall
reg =

1

npix

npix−1∑
i=0

log (cosh (Di
pred −Di

gen)) (6)

Lmask
reg =

1

sum(M i
gen)

npix−1∑
i=0

log (cosh (Di
pred −Di

gen))M
i
gen

(7)

分類ネットワークと回帰ネットワークを統合させたネット
ワーク全体の損失関数 Ltotal は式 (8)により定義する．

Ltotal = Lcls + λ1(L
all
reg + λ2L

mask
reg ) (8)

本研究では λ1 = λ2 = 1とした．

3.3 入力データ前処理およびデータ拡張
回帰ネットワークへの入力は 3チャンネル色画像 Ireal およ

び 3チャンネル深度画像 Dcolor であった．Dreal から Dcolor

への変換については，まずDreal をDgen 同様に [dmin, dmax]

の範囲に制限し，さらに [0, 255]の範囲になるようスケーリン
グし，このグレースケール画像を JETカラーマップで 3チャ
ンネル画像にすることで Dcolor を得る．
また，Ireal に対するデータ拡張として RGB色空間の各色

および HSV色空間の S, Vに対しランダムな値を加えたほか，
ガウシアンぼかしとガウシアンノイズを適用した．Dcolor に
対しては各画素をランダムに黒色にした．幾何的なデータ拡張
の多くは 3次元情報を損なうことから本研究において適用でき
ないが，上下左右の画像反転および回転のみ許すこととした．
以上のデータ拡張の後，ネットワークへの入力色画像 Ireal

および深度画像 Dcolor は ImageNet [Krizhevsky 12] の平均
RGB輝度値を引いて用いることとした．

4. 検証実験
検証実験では，まず鏡面マスクと深度予測を行う提案ネット

ワークを学習させた際の精度を先行研究と比較する．続いて建
物内の廊下の交差点において，ロボットの死角にいる人間を鏡
を活用して検出する実験を行う．

4.1 鏡面検出と深度予測を行うネットワークの検証実験
本研究の提案ネットワークとの比較対象として，色画像と深

度画像からそれぞれ特徴量を抽出した上で特徴量画像の連結を
行う CNN [Uchimi 18]を用意する．学習データセットは訓練
データとして 1440枚，テストデータとして 360枚を用意し，
バッチサイズ 1で 100エポック学習させた．最適化手法とし
て Adam [Kingma 14]を用いることとし，ハイパーパラメー
タの初期値 α = 10−5 とした．また重み減衰係数 0.0005とし，
1 イテレーションごとに α の値を 0.99997 倍することで学習
終盤にかけて徐々に学習率が下がるようにした．
表 1 に，比較対象のネットワークと本研究で提案するネッ

トワークそれぞれによるセマンティックセグメンテーションの
Mean IoUと深度画像予測の精度を評価した実験の結果を示す．
深度画像予測の精度は，単に画像全領域に関して RMSEを計
算するのではなく式 (9)に示す評価指標を用いており，Mgen

とMpredの和集合部分のうち，その積集合部分かつ深度予測誤
差の絶対値が d未満である画素の割合を計算したものである．

accdepth,d =
sum(Mgen ∩Mpred ∩ {|Dgen −Dpred| < d})

sum(Mgen ∪Mpred)
(9)

表 1: 特徴量連結ネットワークと提案ネットワークの鏡面マス
クおよび深度画像予測結果

Network mIoU
accdepth,d

d=3cm d=10cm d=30cm

Concat.

0.885 0.273 0.640 0.777Features

[Uchimi 18]

Ours 0.937 0.288 0.698 0.870

表 1 から，特徴量抽出後に連結を行うネットワークよりも
本研究の提案ネットワークの方がマスク予測精度が高いことが
わかる．また，深度予測精度 accdepth,dは dに関する単調増加
関数であるが，d ∈ {3cm, 10cm, 30cm}のいずれについても
本研究の提案ネットワークが高い精度を達成している．

4.2 鏡を用いた曲がり角の死角にいる人の位置認識実験
本項では建物内の廊下の交差点に反射鏡が設置されている

環境を想定し，ロボットが交差点の先の死角にいる人間の存在
を反射鏡を用いて知覚する実験を行う．本実験では鏡として平
面鏡を仮定し，提案ネットワークによって予測された鏡面の深
度を用いて平面検出により鏡面の法線を推定する．そして鏡
に写った人間の 3 次元点群を鏡面に関して対称移動させるこ
とで実際に人間が存在する 3 次元位置を推定する．なお，鏡
に写った人間はロボットから比較的遠く，RGB-Dカメラセン
サで距離を計測するのが困難であるため，本実験では 2 つの
RGBカメラによるステレオ視で鏡に写った物体の 3次元位置
を計算するものとする．
平面の方程式が式 (10)で表されるとき，c �= 0とすればこ

の平面に関する対称変換 Rは式 (11)，式 (12)で求められる．

ax+ by + cz + d = 0 (10)

R = P−1(I − 2uuT)P (11)

u =
1√

a2 + b2 + c2

⎛
⎜⎜⎝

a

b

c

0

⎞
⎟⎟⎠ , P =

⎛
⎜⎜⎝

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 d
c

0 0 0 1

⎞
⎟⎟⎠ (12)

したがって RGB-D カメラセンサから得られた 3 次元点群の
うち，鏡と推定された領域Mpred に対応する点群をこの Rに
よって移動させることで鏡面に関して反転した点群が得られる．
図 3に，交差点において反射鏡の深度予測を行い，鏡に写っ

た物体の点群を反転させた実験の様子を示す．図 3において，
交差点の角に設置された反射鏡が概ね正しく認識され，深度
が予測されている様子がMpred およびDinpaint から確認でき
る．ここで，Dinpaint とは実環境深度画像 Dreal のうち予測
鏡面マスクMpred の領域を予測深度画像 Dpred で置き換える
ことで修復した深度画像である．ロボットの RGB-Dカメラか
ら鏡を介さず直接確認できるのは，交差点を左折した先にいる
人の手と廊下の奥にいる人である．ロボット台車部には LRF

が搭載されているものの，曲がり角にいる人の脚は壁に阻ま
れて感知できていない．一方，ロボットカメラ視点で鏡には人
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可視化された予測鏡面マスク
Mpred

可視化された修復深度画像
Dinpaint

第三者視点から眺めた様子

鳥瞰図による鏡平面検出結果 (紺)と LRF計測結果 (黄緑)

および反転された点群 (青)の可視化

図 3: 交差点の反射鏡を用いた死角の物体検知の様子．ロボッ
トの RGB-D カメラによって壁際の人の手は鏡を介さず確認
できるが，それ以外は死角に入っているため低位置にある台車
の LRFで感知できない．鏡に写る人間を鏡平面で反転させる
ことで，死角の人間の点群が表現されている．

の体の一部が写っており，この点群が式 (11)によって反転さ
れ，鳥瞰図で青い点群として表現されている．この青い点群は
ロボットの視野外に表示されており，鏡を利用した死角の物体
知覚の実現が確認できる．ところで鏡の位置は誤差約 0.2m以
内で概ね正しく予測されているものの，鏡で反転された人の
点群は実際の位置（ロボットの視野からわずかに外れた場所）
から鏡と反対方向に約 1.5m離れた位置に表示されてしまって
いる．これはステレオマッチングアルゴリズムにより復元され
た鏡の中の物体 3次元点群の位置誤差によるものと考えられ，
パラメータの調整や別の深度センサの利用により改善されると
期待される．

5. 結論
本研究では，自律移動ロボットが鏡を活用して遮蔽物のある

環境の死角をカバーするため，CNNを用いて鏡領域のセマン
ティックセグメンテーションと深度予測を同時に行い，鏡と判
定された領域に写る物体 3次元点群を鏡面に関して対称移動さ
せることで死角の物体を知覚可能にする手法を提案した．検証
として，本研究で提案した CNNが既存の深度予測ネットワー
クに比べ同一データセットに対し高い予測精度を達成すること
を確認した．また，建物内の廊下の交差点に平面鏡が設置され
ている環境で，交差点を曲がった先にいる人間の点群が鏡を介
して表現可能であることをロボット実機を用いて確認した．
ロボットによる死角の状況把握は，実際に移動する際に人や

ものとの衝突を回避する上で必要となる．今後は本研究を応用
して，死角に物体を検知した際にロボットの移動経路を再計画
し，一時停止や回避ルートの選択を実現することを目指す．
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Filtering of Middle Layer Outputs for Object Classification
Using a Model Trained Detecting Grasping Positions
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We propose a new method to filter middle layer outputs for object classification using a model trained only
detecting grasping positions. Industrial robots have to detect grasping positions and classify objects at the same
time for the picking task, when objects of different shapes are mixed. One of conventional methods for learning
multiple tasks is using middle layer outputs of a deep neural network. However, simple middle layer outputs can
not classify objects, when there are multiple objects in the input image. As a solution to this problem, we propose
a method with filtering of middle layer outputs by backpropagation. We experiment with the object classification
using our method. The results of our experiment show that our proposed method can classify objects using a model
trained only detecting grasping positions, even when the input image has multiple objects.
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Observational Causal Induction with Small Samples
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Causal induction forms the basis for adaptation of animals. It enables diagnosis of the past, judgment in the
present, and prediction for the future in uncertain environments. In AI, it is argued that efficient causal inference
supports human-like quick learning and decision-making with small amount of data. The purpose of this study is
to elucidate how humans judge the causal relationship when given small data. We assume that causal induction has
two stages, observational and interventional, according to Hattori and Oaksford. In our experiment, we controlled a
factor (symmetry between occurrence and non-occurrence of the causal events) that has been shown to manipulate
the cognitive distinction between the two stages. We compared the models that correspond to the two stages,
pARIs/DFH and delta-P. It was shown that pARIs, the probability of biconditionals and equivalent to Jaccard
index, describes the result best in both conditions.
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2: pARIs, DFH, ΔP

No a b c d N pARIs DFH ΔP

1 1 2 0 2 5 0.333 0.577 0.333

2 1 0 2 4 7 0.333 0.577 0.667

3 1 1 0 2 4 0.500 0.707 0.500

4 5 1 1 1 8 0.714 0.833 0.333

5 2 1 0 2 5 0.667 0.816 0.667

3: ( )

SD SD

1 40.152 23.998 27.148 35.734

2 47.687 25.445 43.467 37.669

3 47.717 26.782 42.809 38.480

4 67.475 24.472 81.026 30.591

5 57.030 23.924 59.619 33.373

4: ( )

SD SD

1 38.566 23.967 23.045 32.724

2 40.434 25.569 25.464 32.893

3 47.727 27.789 40.175 37.584

4 68.525 19.944 78.609 31.967

5 60.000 22.216 65.423 33.650

5:
pARIs DFH ΔP

0.907 0.883 -0.069

0.982 0.967 -0.129

0.894 0.869 -0.062

0.988 0.975 -0.109

3.2
BIC , pARIs DFH

ΔP

. , pARIs DFH

, BIC

, 2

.

AB A

.

ΔP BIC

3
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6:
Model Negation BIC RMSE Estimate Std.Error df t Pr(<|t| )
pARIs M1 Symmetry 4566.7 36.049 (Intercept) 24.924 3.496 492.404 7.13 <0.001

pARIs 53.164 6.087 395 8.734 <0.001

Non-symmetry 4443.0 34.581 (Intercept) 15.105 3.145 447.535 4.803 <0.001

pARIs 70.547 5.068 395 13.921 <0.001

ΔP M1 Symmetry 4635.9 42.698 (Intercept) 54.194 3.924 490.224 13.81 <0.001

ΔP -4.364 7.155 395 -0.61 0.542

Non-symmetry 4598.3 43.848 (Intercept) 56.043 3.776 490.683 14.843 <0.001

ΔP -9.985 6.643 395 -1.503 0.134

DFH M1 Symmetry 4570.0 41.404 (Intercept) -0.566 6.427 441.794 -0.088 0.930

DFH 74.863 8.858 395 8.451 <0.001

Non-symmetry 4448.0 42.719 (Intercept) -19.598 5.492 468.189 -3.569 <0.001

DFH 100.592 7.39 395 13.612 <0.001

2 . 1 ,

. ΔP 2 ,

. ,

.

.

2 ,

. ,

. ,

,

,

.

A .

,

.

4.

,

,

.

pARIs DFH . ,

AB

. , AB

N

. , N , A

.

,

3 × 3

,

.

[Baratgin 18] Baratgin Jean, Guy Politzer, David E. Over,

Tatsuji Takahashi, ”The psychology of uncertainty and

three-valued truth tables.”, Frontiers in Psychology 9,

1479.(2018)

[Hattori 07] Hattori, M., & Oaksford, M. (2007) “Adap-

tive Non-Interventional Heuristics for Covariation De-

tection in Causal Induction: Model Comparison and

Rational Analysis. ” Cognitive Science, 31(5), 765-814.

[Hattori 16] Hattori, M., Over, D., Hattori, I., Takahashi,
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D. Over, & E. Lucas (Eds. ) ” The Thinking Mind: A

Festschrift for Ken Manktelow, Psychology Press.

[Hattori 17] Hattori, I., Hattori, M., Over, D., Takahashi,
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duction: The normative and the heuristic. ” Thinking

and Reasoning, 23, 3, 292317.
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Pixyz

Pixyz: a framework for developing complex deep generative models

∗1
Masahiro Suzuki

∗1
Takaaki Kaneko

∗1
Shohei Taniguchi

∗1
Tatsuya Matsushima

∗1
Yutaka Matsuo

∗1
The University of Tokyo

In recent years, as researches of deep generative models (DGMs) have progressed rapidly, we need a framework
which can be used to implement them in a simple and versatile manner. In this research, we focus on the following
two aspects as the features of the latest complex DGMs: 1. Deep networks of them are concealed by probability
distributions. 2. Their objective functions are composed of multiple loss functions. Then, in order to achieve them,
we propose a new DGM library, Pixyz. We show experimentally that our library is faster than existing probabilistic
modeling language in training a simple DGM, and also demonstrate that our library makes it easy and concise to
implement complex DGMs which cannot be done with existing libraries.

1.

DNN

DNN Tensorflow Keras PyTorch

Chainer

Keras

DNN
∗1

GPU DNN

Edward [Tran 16] Pyro

[Bingham 18]

DNN

∗2

DNN

:

113-8656 7-3-1 masa@weblab.t.u-

tokyo.ac.jp
∗1 https://twitter.com/dustinvtran/status/

850394381794373634 Dustin Tran 2017/04/08, Twitter
∗2

variational autoencoder VAE

ELBO generative adversarial

network GAN

flow-based

Pixyz∗3

2

3 API Distribution API Loss API Model API

2 3

Pixyz 4

∗3 https://github.com/masa-su/pixyz

Pixyz version 0.0.5

1
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1: Pixyz

Pixyz 5

2.

Stan C++

Stan Python R

Edward Pyro Python TensorFlow

PyTorch

DNN GPU

1

Probabilistic Torch ProbTorch [Siddharth 17]

ProbTorch Pixyz

PyTorch

Pixyz ProbTorch

ProbTorch VAE Pixyz

VAE GAN flow-based

3. Pixyz

Pixyz

Pixyz Python DNN

PyTorch

Pixyz 3 API

1(a)

1 Distri-

bution API 2

Loss API 3

Model API

API

2 API

3.1 Distribution API
Pixyz

pixyz.distributions

Normal Bernoulli

PyTorch Dis-

tribution∗4 API

var name

cond var

sample log likelihood

Pixyz dict

DNN

μ σ2 DNN

μ = f(x; θ) σ2 = g(x; θ) θ

Pixyz

PyTorch

forward

sample log likelihood

1

1

Distribution API

p(x|z) p(z)

p(x, z) =

p(x|z)p(z) Pixyz

Distribution API Python

print

Pixyz

API

Deterministic

p(x|z) = δ(x− f(z))

3.2 Loss API

Pixyz API

Loss API Loss API

pixyz.losses

Loss API Distribution API

VAE

ELBO Kullback-Leibler

∗4 https://pytorch.org/docs/stable/distributions.html

2
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2: Pixyz VAE

KL

VAE 1

Loss API

Distribution API Python print

Loss API estimate

define-and-run

Distribution

API forward

PyTorch define-by-run Pixyz

Loss API

Edward [Tran

16]

1(b)

Pixyz

Loss API VAE

FactorVAE

3.3 Model API
Model API pixyz.models.Model

Loss API

train

test

Loss API

pixyz.models.Model

VAE GAN

pixyz.models.VAE pixyz.models.GAN

Pixyz API

API

Loss API

4.

Pixyz

VAE PyTorch Pyro Pixyz

Pyro Pixyz PyTorch

PyTorch Pyro Pyro
∗5 [Bingham

18] 2

128

CPU IntelR© CoreTM i5-7500T CPU @

2.70GHz (4core) GPU GeForce GTX 1070 32G

1 1

[Bingham 18] 10

#h #z
∗6

Pyro Pixyz PyTorch

Pixyz Pyro

PyTorch VAE KL

Pyro

Pixyz Loss API

Pyro

Pixyz
∗7

[Bingham 18] Pyro

PyTorch

Pixyz h = 2000

∗5 https://github.com/pyro-ppl/pyro/blob/dev/examples/

vae/vae_comparison.py
∗6 #h #z [Bingham 18]

PyTorch Pyro [Bingham 18]

∗7 Pyro Pixyz

3
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1: VAE Pixyz VAE analytical

Monte Carlo
#z #h PyTorch (ms) Pyro (ms) Pixyz (analytical) (ms) Pixyz (Monte Carlo) (ms)

10 400 2.47 ± 0.11 4.91 ± 0.12 3.61 ± 0.11 4.01 ± 0.09
30 400 2.49 ± 0.10 4.94 ± 0.13 3.58 ± 0.10 4.04 ± 0.10
10 2000 3.26 ± 0.11 4.93 ± 0.12 3.62 ± 0.09 4.14 ± 0.10
30 2000 3.28 ± 0.10 4.95 ± 0.12 3.65 ± 0.09 4.11 ± 0.10

3: Pixyz a M2

[Kingma 14] (b) TD-VAE [Gregor 18] Distribution

API Model API 2

PyTorch

Pixyz

Pixyz

3(a) VAE

M2 [Kingma 14] Pixyz

Loss API

TD-VAE [Gregor 18] 3(b)

TD-VAE

Generative Query Network (GQN)

Deep Markov Model Variational RNN (VRNN)

∗8

5.

Pixyz Pixyz

3 API

Pixyz

∗8 https://github.com/masa-su/

pixyzoo

Pixyz
∗9

DNN

JSPS 18H06458

[Bingham 18] Bingham, E., Chen, J. P., Jankowiak, M.,

Obermeyer, F., Pradhan, N., Karaletsos, T., Singh, R.,

Szerlip, P., Horsfall, P., and Goodman, N. D.:

Pyro: Deep universal probabilistic programming, arXiv

preprint arXiv:1810.09538 (2018)

[Gregor 18] Gregor, K. and Besse, F.: Temporal Dif-

ference Variational Auto-Encoder, arXiv preprint

arXiv:1806.03107 (2018)

[Kingma 14] Kingma, D. P., Mohamed, S., Rezende, D. J.,

and Welling, M.: Semi-supervised learning with deep

generative models, in Advances in neural information

processing systems, pp. 3581–3589 (2014)

[Siddharth 17] Siddharth, N., Paige, B., Meent, van de

J.-W., Desmaison, A., Goodman, N. D., Kohli, P.,

Wood, F., and Torr, P.: Learning Disentangled Repre-

sentations with Semi-Supervised Deep Generative Mod-

els, in Guyon, I., Luxburg, U. V., Bengio, S., Wallach, H.,

Fergus, R., Vishwanathan, S., and Garnett, R. eds., Ad-

vances in Neural Information Processing Systems 30, pp.

5927–5937, Curran Associates, Inc. (2017)

[Tran 16] Tran, D., Kucukelbir, A., Dieng, A. B.,

Rudolph, M., Liang, D., and Blei, D. M.: Edward: A li-

brary for probabilistic modeling, inference, and criticism,

arXiv preprint arXiv:1610.09787 (2016)

∗9 S-RL Toolbox https:

//github.com/araffin/robotics-rl-srl
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HVGH:
HVGH: Segmenting High Dimensional Time Series Data Using VAE and HDP-GP-HSMM

∗1
Masatoshi Nagano

∗1
Tomoaki Nakamura

∗2
Takayuki Nagai

∗3
Daichi Mochihashi

∗4
Ichiro Kobayashi

∗2
Wataru Takano

∗1
The University of Electro-Communications

∗2
Osaka University

∗3
Institute of Statistical Mathematics

∗4
Ochanomizu University

Humans recognize perceived continuous high dimensional information by dividing it into significant segments
such as words and unit motions. We believe that such unsupervised segmentation is also an important ability for
robots to learn topics such as language and motions. To this end, we have been proposed Hierarchical Dirichlet
processes-Gaussian Process-Hidden Semi-Markov Model (HDP-GP-HSMM). However, it has a big drawback that
the model cannot divide high dimensional time-series data, and it was required to extract low dimensional features
in advance. To overcome this problem, in this paper, we propose Hierarchical Dirichlet Processes-Variational
Autoencoder-Gaussian Process-Hidden Semi-Markov Model (HVGH). The parameters of HVGH are estimated by
mutual learning loop of VAE and HDP-GP-HSMM. Hence, HVGH can extract features from high dimensional
time-series data and, simultaneously, divide it into segments in an unsupervised manner. In the experiment, we
use the various motion-capture data and show that our proposed model can estimate the correct number of classes
and accurate segments compared with baseline methods.

1. Introduction

Hierarchical Dirichlet Processes-
Gaussian Process-Hidden Semi-Markov Model (HDP-GP-
HSMM) [Nagano 18]

HDP-GP-HSMM

HDP-GP-HSMM
Variational Autoencoder [Kingma 14] Hierarchi-
cal Dirichlet Processes-Variational Autoencoder-Gaussian
Process-Hidden Semi-Markov Model (HVGH)

1 HVGH VAE
HDP-GP-HSMM

HDP-GP-HSMM
VAE

VAE

Hidden Markov Model (HMM)
[Beal 01, Taniguchi 11, Fox 11,

Matsubara 14] HMM

Gaussian processes (GP) GP
HMM

HMM

: 1-5-1,
n1832072@edu.cc.uec.ac.jp

Time

O
bs

er
ve

d
va

lu
e

High dimensional time-series data : 

VAE EncoderDecoder

Latent space

Classes (Gaussian process)

GP 1

GP 2

GP 3

1: Overview of the generative process of the proposed
method.

GP
[Nagano 18]

[Johnson 17] VAE

HDP-GP-HSMM
VAE

2. HVGH
2 HVGH

cj(j = 1, 2, · · · ,∞)

[Teh 06] πc c
γ GEM [Pitman 02] Stick

Breaking Process [Geal 08] β α
Dirichlet Process (DP)

β ∼ GEM(γ), (1)

πc ∼ DP(η,β). (2)
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2: Graphical model of HVGH

j cj j − 1 cj−1 πc

φc

Zj

cj ∼ P (c|cj−1,πc, α), (3)

Zj ∼ GP(Z|φcj
), (4)

φc c
Xj Zj VAE

Pdec

Xj ∼ pdec(X|Zj). (5)

Xj

s = X0,X1, · · · ,XJ Zj

s̄ = Z0,Z1, · · · ,ZJ

Xj i xji Zj

i zji

2.1 Gaussian Process (GP)
i

zi
c

φc

i (i,φc) inew

znew

p(znew|inew,φc, i) ∝ N (z|μ, σ2) (6)

μ = kTC−1i (7)

σ2 = c− kTC−1k (8)

k(·, ·) C

C(ip, iq) = k(ip, iq) + ω−1δpq. (9)

ω
k k(ip, i

new)
c k(inew, inew)

k(ip, iq) = θ0 exp(−1

2
θ1||ip − iq||2 + θ2 + θ3ipiq), (10)

θ∗

i z = (z0, z1, · · ·)

c GP(z|φc)

GP(z|φc) = p(z0|i,φc,0, i)

× p(z1|i,φc,1, i)

× p(z2|i,φc,2, i) · · ·
= N (z|μ0, σ

2
0)N (z|μ1, σ

2
1)N (z|μ2, σ

2
2) · · · .

(11)

GP(zji|Zc) μc(i)

Σc(i) (μ0, μ1, μ2, · · ·) (σ2
0 , σ

2
1 , σ

2
2 , · · ·)

μc(i) = (μ0, μ1, μ2, · · ·), (12)

Σc(i) =

⎡
⎣

σ2
1 0 0
0 σ2

2 0

0 0
. . .

⎤
⎦ (13)

HVGH μc(i) Σc(i)
VAE VAE GP

2.2 Variational Autoencoder (VAE)
Variational Autoencoder (VAE) [Kingma 14]

VAE x
z

x μenc(x)
Σenc(x)

qenc(z)

pdec x′

qenc(z) = N (z|μenc(x),Σenc(x)) (14)

z ∼ qenc(z) (15)

x′ ∼ pdec(x|z) (16)

VAE p(x)
VAE

0
e . HGVH

zji zji

c μc(i) Σc(i)

VAE s = X0,X1, · · · ,XJ

s̄ = Z0,Z1, · · · ,ZJ

3.
3 HVGH

s VAE s̄ HDP-GP-
HSMM s̄ Z0,Z1, · · ·

z μc(i)
Σc(i) VAE

VAE HDP-GP-HSMM

HDP-GP-HSMM
Blocked Gibbs Sampler [Jensen 95]
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Observed sequence: 
Initial parameters: 

Latent variable sequence

Mean:
Variance:

- Divide into segments by 
HDP-GP-HSMM

- Update parameters 

Convert to latent variable sequence 
by VAE using and as prior

Segments: 
Classes: 

3: Overview of the parameter estimation of HVGH. The
parameters are learned by mutual learning loop of VAE and
HDP-GP-HSMM.

n s̄n

Znj(j = 1, 2, · · · , Jn)
φc

P (c|c′) n

(Zn,1, · · · ,Zn,Jn), (cn,1, · · · , cn,Jn) ∼
P ((Z0,Z1, · · ·), (c0, c1, · · ·)|s̄n). (17)

φc

P (c|c′)

Slice Sampler
[Geal 08]

(17)

Forward Filtering–Backward
Sampling [Uchiumi 15]

VAE p(x)
VAE

L(xji, zji) =

∫
qenc(zji|xji) log pdec(xji|zji)dzji

−DKL(qenc(zji|xji)||p(zji|0, e))
(18)

∫
qenc(zji|xji) log pdec(xji|zji)dz

p(zji|0, e) zji

0 e
DKL(qenc(zji|xji)||p(zji|0, e))

HGVH
HDP-GP-HSMM zji

c μc(i)
Σc(i) p(zji|μc(i),Σc(i))

L(xji, zji) =

∫
qenc(zji|xji) log pdec(xji|zji)dzji

−DKL(qenc(zji|xji)||p(zji|μc(i),Σc(i)))

(19)

(a) (b) (c) (d)

4: Four unit motions included in the chicken dance: (a)
beaks, (b) wings, (c) tail feathers, and (d) claps.

(a)

(f)(e)

(c)(b)

(g)

(d)

5: Seven unit motions included in the exercise motion1:
(a) jumping jack, (b) twist, (c) arm circle, (d) bend over,
(e) knee raise, (f) squatting, and (g) jogging

p(zji|0, e)
N (0, e)

p(zji|μc(i),Σc(i)) HVGH GP
μc(i) Σc(i)

GP
zji

zj,i−1 zj,i+1

4.
HVGH

HDP-GP-HSMM [Nagano 18] HDP-HMM [Beal 01]
HDP-HMM+NPYLM [Taniguchi 11] BP-HMM [Fox 11]
Autoplait [Matsubara 14]
[Nagano 18]

F
±5%

2

• : CMU Graphics Lab Motion Capture
Database

∗1 4

• 1: CMU Graphics
Lab Motion Capture Database subject 13

3
5 7

4
31

3
93

93 HVGH
λ = 14.0, θ0 =

1.0, θ1 = 1.0, θ2 = 0.0, θ3 = 16.0 VAE
1/4

Adam [Kingma 17] 150 HDP-
GP-HSMM 10

VAE HDP-GP-HSMM
VAE

∗1 http://mocap.cs.cmu.edu/: subject 18, trial 15
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1: Segmentation results for the chicken dance.
Hamming # of estimated

distance Precision Recall F-measure classes

HVGH 0.23 0.86 0.86 0.86 4

VAE+HDP-GP-HSMM 0.31 1.0 0.71 0.83 4

VAE+HDP-HMM 0.74 0.15 1.0 0.26 11

VAE+

HDP-HMM+NPYLM 0.48 1.0 0.86 0.92 7

VAE+BP-HMM 0.34 1.0 0.86 0.92 3

VAE+Autoplait 0.66 0.0 0.0 0.0 1

2: Segmentation results for the exercise motion.
Hamming # of estimated

distance Precision Recall F-measure classes

HVGH 0.16 0.66 0.93 0.75 11

VAE+HDP-GP-HSMM 0.24 0.53 0.93 0.67 12

VAE+HDP-HMM 0.75 0.05 1.0 0.09 10

VAE+

HDP-HMM+NPYLM 0.61 0.30 1.0 0.45 28

VAE+BP-HMM 0.58 0.29 0.97 0.44 7

VAE+Autoplait 0.76 0.0 0.0 0.0 2

93
HVGH 93

HVGH VAE 93
3

1, 2 2

VAE+HDP-GP-HSMM VAE+BP-HMM chicken
dance

VAE+BP-HMM 1 chicken
dance F

chicken dance

HMM

HDP-GP-HSMM HVGH

HVGH
VAE

VAE+HDP-GP-HSMM

chicken dance
1

1
7
1

2
1

HVGH

HVGH
HVGH

5. Conclusion
VAE HDP-GP-HSMM

HVGH VAE

HVGH
VAE HDP-GP-HSMM

HVGH
HVGH N

O(N3)

HVGH

JST CREST JPMJCR15E3 JSPS
JP18H03295 .
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Semantic-ICP
Calibration System Using Semantic-ICP for Visualization of Robot Spatial Perception Through

Mixed Reality

Hitoshi Nakamura Lotfi El Hafi Yoshinobu Hagiwara Taniguchi Tadahiro

Ritsumeikan University

To achieve symbiosis between humans and robots, it is important to know what the robots recognize in their
environment. Such information can be displayed using a Mixed Reality (MR) head-mounted device to provide
an intuitive understanding of a robot perception. However, a robust calibration system is required because the
robot and head-mounted MR device have different coordinate systems. In this paper, we develop a semantic-based
calibration system for human-robot interactions in MR using Semantic-ICP. We show that the calibration system
using Semantic-ICP is better than using GICP SE(3) when the accuracy of the semantic labels is high.
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Path Planning by Spatial Concept-Based Probabilistic Inference from Human Speech Instructions

∗1
Akira Taniguchi
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Yoshinobu Hagiwara
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Tadahiro Taniguchi

∗2∗3
Tetsunari Inamura

∗1
Ritsumeikan University
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National Institute of Informatics

∗3
The Graduate University for Advanced Studies

The aim of this study is to enable a mobile robot to perform navigation tasks by probabilistic inference using
spatial concepts on a probabilistic model. Specifically, path planning is performed to the target state of a spatial
concept estimated through human speech instructions such as “Go to the kitchen”. In the experiment, places
instructed by the speech command of the user showed high probability values, and the trajectory toward the target
place was correctly estimated.
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飛行ロボットに搭載した 360度カメラによる自己位置認識
Self-location recognition by a 360-degree camera mounted on a flying-robot

大谷 元気 ∗1
Genki Ohtani

本田 泰 ∗2
Yasushi Honda

∗1室蘭工業大学 工学研究科博士前期課程 情報電子工学系専攻
Muroran Institute of Technology Faculty of Engineering Division of Information and Electronic Engineering

∗2室蘭工業大学 しくみ情報系領域
College of Information and Systems, Muroran Institute of Technology

In this research, we try to derive the three-dimensional coordinates and orientation of a flying robot equipped
with a 360-degree camera. There are various means such as GPS, direction sensor, etc. as means for knowing the
coordinates and orientation. However, it is impossible to know exact orientation and coordinates in places where
indoors or magnetic fields are unstable. In this research, we aimed to acquire the direction and coordinates of
the flying robot using a 360 degree camera. As a concrete method, we installed two color objects at the place we
wanted to be a reference, aimed at achieving the purpose by acquiring the relative coordinates of the color object
and the flying robot. Currently the average of the errors of x, y and z coordinates is less than 400 mm, but the
average of the error of the direction is about 30 degrees, and in the place where the largest error is most, it is close
to 120 degrees.

1. はじめに
近年，ドローンと呼ばれる無人航空機は人々の生活に馴染み

深いものとなっている．写真や動画撮影に用いられるだけでは
なく，農薬の散布や宅配など様々な分野での活躍が期待されて
いる．
一方で，その安全性が懸念されている．地上で動作するロ

ボットとは違い，空中で動作するため落下による事故の危険性
も高い．そして，操縦の難しさによるヒューマンエラーも少な
くない．そのため，ドローンは環境の変化に適応する自律行動
を取ることが求められている．
本研究で扱う飛行ロボットは 4回転翼自律飛行ロボット [1](図

1) である．この飛行ロボットは，知的行動の一つである反応
行動 [2]によって飛行する．人間による操作は行わず自律的に
飛行することから，ドローンと区別するために飛行ロボットと
呼ぶ．
飛行ロボットは自律飛行するため，自分の位置や向きを把

握する必要がある．ロボットの座標や向きを知る手段は様々存
在する．GPS(Global-Positioning-System:全地球測位システ
ム)や方位センサーなどの小型で安価なものが多数市販されて
いる．
また，複数のドローン間で直接通信を行い，衝突などの危険

を回避し安全性を高める研究も行われている [3]．これらの研
究に置いても，GPSなどの外部からドローンの位置情報を得
ることを前提としている．
しかし，GPSを受信できないような場所や磁場の安定しな

いような場所では座標や向きを知ることはできない場合も存在
する．そこで我々は，飛行ロボット自身に搭載したカメラによ
る画像情報を使い，座標と向きを取得できないかと考えた．
本研究の目的は，飛行ロボットに搭載したカメラによる色認

識でカラーオブジェクトと飛行ロボットの 3次元座標と相対的

連絡先: 大谷元気，室蘭工業大学工学研究科博士前期
課程情報電子工学系専攻，18043011@mmm.muroran-

it.ac.jp,bfbc46mm@gmail.com

な向きを取得することである．基準としたい点の床に 2つのカ
ラーオブジェクトを配置することで，飛行ロボットの座標と向
きの認識を目指した．目的達成の手法として，順伝播型ニュー
ラルネットワークの教師付き学習を用いた．
モーションキャプチャの位置情報データと比較することに

より，飛行ロボット自身に搭載したカメラ情報から，自身の 3

次元座標と向きを認識することが可能となった．また，飛行ロ
ボットに搭載可能なボードコンピュータを用いて，飛行に応用
可能な速度でそれらを認識可能であることを示した．

図 1: 実験に使用した飛行ロボット

2. 4回転翼自律飛行ロボット
本実験で使用するロボットは 4回転翼自律飛行ロボット [2]で

ある．この飛行ロボットにはボードコンピュータRaspberryPi

を 2台搭載しており，1台が機体の制御，もう 1台がカメラの
制御を行っている．

2.1 飛行ロボットに搭載しているカメラ
本研究で使用したカメラは「Pixy CMUcam5(以下，Pixy

と呼ぶ)」である．Pixy はカラーオブジェクトの 2 次元座標

1
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を Pixy 内部のプロセッサで取得することができる．Pixy は
飛行ロボットの下部に下向きに搭載しており,地面に設置した
カラーオブジェクトを捉えることができるようになっている．
さらに，Pixy に魚眼レンズを取り付けることで画角を 75 度
から 360度に広げている．

Pixyは図 2のように捉えたカラーオブジェクトを四角形の
枠で囲い，その枠の左上角の座標と枠の幅と高さを取得する．
その座標データを保存し，学習用のデータとして使用してい
る．Pixyが取得できるデータは 1秒間に最大 50データとなっ
ている．

図 2: Pixyによるカラーオブジェクトの識別の様子

3. ニューラルネットワーク
本研究では順伝播型のニューラルネットワークを使用する．

カメラから得られるカラーオブジェクトの 2 次元座標を入力
とし，飛行ロボットの 3 次元座標と向きを出力するように学
習を行う．教師データとしてモーションキャプチャで取得し
た飛行ロボットの 3 次元座標と向きを用いる．本研究では，
python2.7.13，chainer5.1.0を使用した．

3.1 ニューラルネットワークの入力データ
本研究では，入力データとして 2つのカラーオブジェクトの

データを使用する．カラーオブジェクトとして，ピンク色とオ
レンジ色のフェルトの 2枚を用いる．2枚のカラーオブジェク
トを使用することで，飛行ロボットの向きを表現できると考え
た．そして図 3のようにピンク色のフェルトの左上角の x座
標，y座標，幅，高さ，そしてオレンジ色のフェルトの左上角
の x 座標，y 座標，幅，高さの 8 つのデータを入力データと
した．

図 3: Pixyが取得する 2次元座標

3.2 ニューラルネットワークの教師データ
学習における教師データとして，モーションキャプチャで取

得した実際の飛行ロボットの 3次元座標と向きの 4つのデー
タを使用する．飛行ロボットには 5 つのマーカーがついてお
り，モーションキャプチャではそれぞれのマーカーの 3次元座
標を取得することができる．この 5 つのマーカーの平均を取
り，その値を飛行ロボットの 3次元座標としている．
飛行ロボットの向きは 2 つのマーカーを基準として計算し

ている．2 つのマーカーの高さを除く 2 次元座標をそれぞれ
(x1,y1)，(x2,y2)と置くと，

angle = tan−1(
y1 − y2
x1 − x2

) ∗ 180

π
(1)

となる．向きの変化を視覚的にわかりやすくするために度
数法を用いた．そのため，向きの範囲は −180 < angle < 180

となる．

3.3 ニューラルネットワークの構成
本研究では順伝播型のニューラルネットワークを使用した．

入力層は 8 ユニット，中間層は 1 層で 100 ユニット，出力層
は 4ユニットとする (図 4)．
中間層の活性化関数 σ1 は tanhとする．

σ1(x) = tanh(x) (2)

出力層の活性化関数 σ2 は恒等写像を用いる．

σ2(x) = x (3)

図 4: 本研究におけるニューラルネットワークの構成

4. 飛行実験
4.1 実験手法
モーションキャプチャにより原点とする位置を決める．そして

地面に二枚のカラーフェルトを原点から x軸方向に+400mm，-
400mmの位置 (図 5)に貼り付ける．モーションキャプチャの
レートとカメラの fps(frames-per-second)を 50に指定し飛行
ロボットを飛行させる．飛行中の飛行ロボットの 3 次元座標
をモーションキャプチャで取得し，同時にカメラによりカラー
フェルトの 2次元座標を取得する．その後，飛行ロボットの 3

次元座標とカラーフェルトの 2 次元座標のデータを同期させ
訓練データ及びテストデータを作成する．

2
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図 5: カラーオブジェクトの位置関係図

4.2 実験結果
モーションキャプチャの範囲に制限があるため，モーション

キャプチャのデータ取得の範囲外に出てしまうことがしばしば
見られた．そして，同様にカメラの画角にも制限があるため，
カラーオブジェクトがカメラの範囲外に出てしまうことも起
きた．このように取得できなかったデータを除き，訓練データ
及びテストデータを作成した．約 100回の飛行により，25000

ほどのデータを取得した．実際の飛行の様子を図 6 に示す．

図 6: 飛行ロボットが実際に飛行している様子

5. ニューラルネットワークによる学習
5.1 学習条件
飛行実験で入手したデータのうち約 18000データを訓練デー

タ，約 6000データをテストデータとして学習を行った．過学
習を防ぐため，テストデータの平均自乗誤差が最小になると
ころで学習をとめる．学習を行う際，すべてのデータが+1か
ら-1の範囲に収まるように正規化する．

5.2 学習結果
学習結果の確認として，学習に使用していない未知のデータ

を用意しモーションキャプチャによる飛行ロボットの 3次元座
標とニューラルネットワークを使用した飛行ロボットの 3次元
座標を比較した．そして平方平均自乗誤差 (RMSE)を計算し
た．ニューラルネットワークを利用して得られた x，y，z，向
きのデータをO，その教師データとなる x，y，z，向きのデー
タを T，訓練データの総数を nとすると，

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
k=1

(Ok − Tk)2 (4)

となる．

5.3 ニューラルネットワークとモーションキャプチャ
の比較

テストデータを入力とした時に得られた x，y，z座標と向き
とその時の実際の飛行ロボットの x，y，z座標と向きを比較した
図を図 7，8，9，10に示す.このテストデータでのRMSEは x

座標は 356.43mm，y座標は 245.40mm，z座標は 129.39mm，
向きは 31.03°となった．
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図 7: モーションキャプチャで取得した飛行ロボットの x座標
(青)とニューラルネットワークを使用して得られた x座標 (赤)

の比較
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図 8: モーションキャプチャで取得した飛行ロボットの y座標
(青)とニューラルネットワークを使用して得られた y座標 (赤)

の比較
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図 9: モーションキャプチャで取得した飛行ロボットの z座標
(青)とニューラルネットワークを使用して得られた z座標 (赤)

の比較

-200

-100

 0

 100

 200

 0  10  20  30  40  50  60

an
gl

e[
de

gr
ee

]

time[s]

motion capture
neural network

図 10: モーションキャプチャで取得した飛行ロボットの向き
(青) とニューラルネットワークを使用して得られた向き (赤)

の比較

5.4 考察
飛行ロボットの x，y，z 座標はモーションキャプチャに近

い値を出す結果となった．その中でも x 座標は誤差が大きく
出ていたが，これはカラーオブジェクトの形と配置が原因であ
ると考えられる．本実験では長方形のカラーオブジェクトを 2

枚配置していたが，カラーオブジェクトを丸のように角度によ
る見え方の変化が小さいものに変更したり，カラーオブジェク
ト間のスペースを変更することで誤差を減らすことができるの
ではないかと考えている．また，学習データを増やすことで全
体の誤差も減らすことができると考えている．
向きの出力に関しては，大きいところで 180 度近い誤差が

うまれた．本実験では，向きを-180°から+180度の範囲で出
力するように学習を行っている．そのため，-180°と+180°
の付近ではニューラルネットワークの入力は近い値になるが，
出力は大きく変わることとなる．これが大きな原因の一つであ
ると考えられる．この問題は角度の出力方法を変更することで
改善されると考えている．

6. RaspberryPi によるニューラルネット
ワークの計算

学習は外部 PC により行っているが，実際に飛行ロボット
に搭載する際は RaspberryPiで処理を行う．RaspberryPiは
cpu の処理能力が高くないため，実際にどのくらいの速度で
ニューラルネットワークの計算を行えるのか検証する必要があ
る．そこで RaspberryPiを使いニューラルネットワークの計
算を行い，どのくらいのフレームレートが出るのかの実験を
行った．Pixyのフレームレートが最大 50fpsのため 50fpsを
1つの基準とする．
ニューラルネットワークに同じ値を 5000回入力し，その時

の計算時間を測定する．そして，5000を秒数で割ることで平
均の fpsを算出した．
その結果，RaspberryPi でのニューラルネットの計算のフ

レームレートは約 180fpsとなった．

7. まとめ
ニューラルネットワークによる飛行ロボットの 3次元座標と

向きは，多少の誤差があるものの概ね出力することができた．
また，RaspberryPi によるニューラルネットワークの計算時
間の検証により，ニューラルネットワークの計算量を増加させ
られることも示された．中間層やユニット数を増やすことで誤
差の減少につながると考えている．

8. 今後の課題
カラーオブジェクトの形や配置場所を見直し誤差の減少を目

指す．また，角度の表し方を見直し，-180°，+180°付近の誤
差の減少も目指す．さらに，ニューラルネットワークの中間層
やそのユニット数を増やすことで，誤差がどのように変化する
かの検証も必要となる．そして，今現在は飛行ロボットで取得
したデータを外部 PCで計算しているため，実際に飛行ロボッ
トに搭載して飛行実験も行っていきたい．

参考文献
[1] 第 19 回交通流のシュミレーションシンポジウム論文集，

p53-56，2014 本田 泰

[2] ロボットインテリジェンス，浅田 稔，國吉 康夫

[3] ドローン同士の直接通信でニアミスを自動的に回避する
実験に成功，https://www.nict.go.jp/press/2019/01/24-

1.html (参照日:2019/02/07)

[4] 第 22 回交通流のシュミレーションシンポジウム論文集，
p17-20，2016 本田 泰

4

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

1L3-J-11-04



Self-supervised learning base target picking system for dual-arm robot
considering object instance occlusion

Shingo Kitagawa Kei Okada Masayuki Inaba

the University of Tokyo, Graduate School of Information Science and Technology

Recently, robots are introduced to warehouses and factories for automation and are expected to execute dual
arm manipulation as human does. We focus on target picking task in the cluttered environment and aim to realize
a robot picking system which the robot selects and executes proper grasping motion from single-arm and dual-arm
motion. In this paper, we propose a self-supervised learning based target picking system with selective dual-arm
grasping. In our system, a robot first learns how to grasp and how to distinguish items with synthesized dataset.
The robot then executes and collects grasp trial experiences in the real world and retrains grasping model with
the collected trial experiences. Finally, We also propose the learning based target picking system with selective
dual-arm grasping and evaluate picking task experiments in the cluttered environment such as warehouse.

1.

Amazon Robotics Challenge [Correll

16]

[Pinto 16]

2.

1

(a) (b)

1:

1(a)

1(a)

[Pinto 16]

1(b) 1(b)

[Wada 18]

: ,

, 113-8656, 7-3-1,

s-kitagawa@jsk.imi.i.u-tokyo.ac.jp

1(b)

[Wada 18]

3.

Self-supervised learning

2
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2:

4.

4.1

RGB

3

[Kitagawa 18]

(a) (b)

3:

RGB

RGB

occ

10%

4.2 Mask-RCNN

Mask-RCNN [He 17]

RGB

r

b cclass

cinst cgrasp

cinst b
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occ
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Lsingle, Ldual

sgrasp r r (x, y)

cgrasp hsgrasp(r, x, y)

lsgrasp(r, x, y) sgrasp cgrasp

r w
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sgrasp (r) (1)
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r Ncgrasp(r)

r cgrasp

αcgrasp cgrasp

w
cgrasp
sgrasp (r) =

⎧⎨
⎩

Nforeground(r)

αcgraspNcgrasp (r)
(Ncgrasp(r) �= 0)

0 (Ncgrasp(r) = 0)
(1)

αgraspable 1.0 αungraspable 1.0

sgrasp r

Lsgrasp(r) (1)

WSCE sgrasp

Lsgrasp FG Lsgrasp(r)

(2)

Lsgrasp =

∑
r∈R

FG(lclass(r))Lsgrasp(r)∑
r∈R

FG(lclass(r))
(2)

Ltotal

Lrpn Ldet
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5.

5.1

4

[Kitagawa 18]

Input image Trained
CNN

Sampled
grasping point

Single-arm grasping

Dual-arm grasping

Weighted random 
sampling

Weighted random
sampling

Success

Failure

Single-arm grasping

Dual-arm grasping
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5.2

Lsingle Ldual

L
adapt

total

6.

6.1

5.

6.2 Mask-RCNN

5: Mask-RCNN

5 Mask-RCNN

ratiovis

i ratiovis(i)

i Nvis(i)

Nvis(i) +Nocc(i)

i Nvis(i)

thresholdvis

thresholdvis

thresholdvis 0.9

7.

7.1

Amazon Robotics

Challenge [Morrison 17]

40

DVD

1

1:

Graspable category Object names

Single-arm graspable DVD, Toilet brush, Brown sponges

Dual-arm graspable White binder, Green notebook

Both graspable Ice cube tray, White socks,

Aluminum foil, Pink table cloth

7.2 Mask-RCNN

Mask-RCNN

mAP

mSQ

mRQ mPQ

[Wada 18]

2

mSQ 0.503

2

mSQ

0.004

2: Mask-RCNN

Model mAP mSQ mRQ mPQ

Trained with 0.491 0.503 0.449 0.240

synthesized dataset (Ours)

Trained with 0.606 0.499 0.329 0.169

human annotated dataset

7.3

90 90 180
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7.3.1

3 3

52.2% 84.4%

3: Mask-RCNN

Single-arm Dual-arm Total

success success success

Before 32 15 47

retraining (68.1%) (34.9%) (52.2%)

After 65 11 76

retraining (91.5%) (57.9%) (84.4%)

7.3.2

18

4

18 11 61.1%

4:

Success Item Mis- Mis- Obstacle Total

drop recognition grasp removal

failure

11 1 2 1 2 18

(61.1%) (5.6%) (11.1%) (5.6%) (11.1%)

7.3.3 Mask-RCNN

Mask-RCNN

6

7

DVD

(a) (b)

6:

(a) DVD (b) DVD

7:

8.
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[Morrison 17] Morrison, D., et al.: Cartman: The low-cost Cartesian Manipulator
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[Pinto 16] Pinto, L. and Gupta, A.: Supersizing self-supervision: Learning to grasp
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Pepper

Development of black line tracing system using deep learning for Pepper robot

∗1
Yuta Ogai

∗1
Masaya Kazuki

∗1
Shogo Suzuki

∗1
Daisuke Katagami

∗1
Takenori Obo

∗1
Junji Sone

∗1
Takahito Tomoto

∗1
Yoshihisa Udagawa

∗1
Tokyo Polytechnic University

In this research, we aim to develop a pepper robot movement system that can be introduced easily. We developed
a function that Pepper robot distinguishes black tapes attached to the floor in 5 directions using deep learning. I
also confirmed its operation in experimental environment.

1.

Pepper

Pepper

Pepper

[ 18, 18]

Pepper

2.

1 Pepper

VGG16[Simonyan 14]

5 (

) 1830

( 2) ImageDataGenerator

[-90,90]

3.

3 val acc 8

2.5m 3.5m

Pepper 20 9

:

1583 ogai@em.t-kougei.ac.jp

1:

4.

Pepper

28
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2:

3:

[Simonyan 14] Simonyan, K. and Zisserman, A.: Very Deep

Convolutional Networks for Large-Scale Image Recogni-

tion, CoRR, Vol. abs/1409.1556, (2014)

[ 18] , ,

Pepper , 28

(FAN2018) (2018)

[ 18] , , , ,

, , ,

Pepper

, 19 SI

(SI2018) (2018)

4: Pepper
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Construction of Multimodal Learning Models Based on Integrating Stochastic Models

∗1
Ryo Kuniyasu

∗1
Tomoaki Nakamura

∗2
Takayuki Nagai

∗3
Tadahiro Taniguchi

∗1
The University of Electro-Communications

∗2
Osaka University

∗2
Ritsumeikan University

In order to realize human-like intelligence artificially, large-scale models are required for robots to understand
the environment using multimodal information obtained by various sensors equipped in robots. However, as the
scale of models becomes large and complex, it is difficult to construct such models and to derive and implement the
equations for their parameter estimation. To overcome this problem, we proposed a framework Serket that makes
it easy to construct large-scale models and estimate their parameters by connecting small fundamental models
hierarchically while keeping programmatic independence. In this paper, we construct the integrated models of the
modules such as variational autoencoder, Gaussian mixture model, Markov model, and multimodal latent Dirichlet
allocation, and then show that it is easy to construct the integrated models and their parameters are optimized by
communicating between the modules by using Serket.

1.

[Nakamura 14, Taniguchi 16]

Serket (Symbol Emer-
gence in Robotics tool KIT) [Nakamura 18]

[Nakamura 18, 18] Variational
Autoencoder (VAE)[Kingma 13], Gaussian Mixture Model
(GMM), Markov Model (MM), Multimodal Latent Dirich-
let Allocation (MLDA) Serket

Serket

[Laird 08, Anderson 09, Patil 10, Tran 16]

Serket

GitHub∗1

2. Serket

Serket

[Nakamura 18]
Serket

2.1
1

zm,n

zm−1,∗ om,n,∗

: 1-5-1
k1512051@edu.cc.uec.ac.jp

∗1 https://github.com/naka-lab/Serket

(m, n)

1:

1.

P (zm−1,i|zm,n,om,n,1,om,n,2, · · · , zm−1) (1)

2. m+1, j
zm,n

P (zm,n|zm+1,j ,om+1,j,1,om+1,j,2, · · · , zm) (2)

3.

2.2
Serket

(MP) MP
2 2

z2 z1
1 z1 o z1
1 2 2

z1 ∼ P (z1|o, z2) (3)

∝ P (z1|o)P (z1|z2) (4)
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2

1

1. 

2. 2

3.  

4. 2

5. 

2:

P (z1|o) 1 P (z1|z2) 2
P (z1|z2)

z1
P (z1|z2)

2 1
1 P (z1|o)

2 P (z1|z2)
2

MP

Serket

3. 1: VAE GMM

VAE GMM

3.1 Serket
3 VAE GMM

VAE o
z1 GMM

GMM VAE z1

μ VAE Serket
GMM μ VAE

L(θ,φ;o) = −wDKL(qφ(z1|o)‖N (μ, I))

+ Eqφ(z1|o)[log pθ(o|z1)] (5)

DKL KL w KL
w = 1

GMM
z1

Serket
1

3.2
VAE GMM MNIST

3,000 VAE
18 4

1 4

5 Adjusted Rand Index
(ARI)[Hubert 85] ARI 10

ARI
VAE

2

VAE

GMM

3: VAE+GMM

1: VAE+GMM

1 import serket as srk
2 import vae
3 import gmm
4 import numpy as np
5

6 #
7 obs1 = srk.Observation(np.loadtxt("data.txt"))
8 category = np.loadtxt("category.txt")
9

10 #
11 vae1 = vae.VAE(18, itr=200, batch_size=500)
12 gmm1 = gmm.GMM(10, category=category)
13

14 #
15 vae1.connect(obs1)
16 gmm1.connect(vae1)
17

18 #
19 for it in range(5):
20 vae1.update()
21 gmm1.update()

(a) (b) ARI

4: VAE+GMM (a)10 (b)
ARI

5 5(a) VAE
5(b) Serket GMM

4 0,1,2,6
4,7,9
5

Serket
ARI

5

Serket

GMM
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1: VAE+GMM ARI

0.477 0.478
0.503 0.568

(a) (b) 

5:

VAE

GMM

MLDA

6: VAE+GMM+MLDA

4. 2: VAE, GMM, MLDA

4.1 Serket
6 VAE, GMM, MLDA

GMM VAE
z1 t z2,t
P (z2,t|z1,t) MLDA MLDA GMM

z2 z2
o2 GMM P (z2,t|z3,t,o2,t)

GMM
MLDA z3,o2

2

4.2
VAE, GMM, MLDA MNIST

Spoken Arabic Digit Data Set
3,000 Spoken Arabic Digit Data

Set MFCC
MFCC HAC [Van hamme 08]

7 ARI 2

7(a) 3 4,7,9
9 3

ARI

2: VAE+GMM+MLDA

1 import serket as srk
2 import vae
3 import gmm
4 import mlda
5 import numpy as np
6

7 #
8 obs1=srk.Observation(np.loadtxt("data1.txt")) #
9 obs2=srk.Observation(np.loadtxt("data2.txt")) #

10 category = np.loadtxt("category.txt")
11

12 #
13 vae1 = vae.VAE(18, itr=200, batch_size=500)
14 gmm1 = gmm.GMM(10, category=category)
15 mlda1 = mlda.MLDA(10, category=category)
16

17 #
18 vae1.connect(obs1)
19 gmm1.connect(vae1)
20 mlda1.connect(obs2, gmm1)
21

22 #
23 for it in range(5):
24 vae1.update()
25 gmm1.update()
26 mlda1.update()

(a) (b) ARI

7: VAE+GMM+MLDA (a)10
(b) ARI

2: VAE+GMM+MLDA ARI

0.604 0.638
0.637 0.735

5. 3: VAE, GMM, MLDA, MM

4 MM

5.1 Serket
8 VAE, GMM, MLDA, MM

MLDA t
z3,t P (z3,t|z2,t,o2,t) MM

MM P (z3,t|z2,t,o2,t)

z′3 ∼ P (z3,t|z2,t,o2,t) (6)

z3 ∼ P (z3,t+1|z2,t+1,o2,t+1) (7)

Nz′3,z3 ++ (8)

P (z3|z′3)

P (z3|z′3) =
Nz′3,z3 + λ

∑
z̄3

Nz′3,z̄3 +Kλ
(9)
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VAE

GMM
MLDA

MM

8: VAE+GMM+MLDA+MM

3: VAE+GMM+MLDA+MM

1 import serket as srk
2 import vae
3 import gmm
4 import mlda
5 import mm
6 import numpy as np
7

8 #
9 obs1=srk.Observation(np.loadtxt("data1.txt")) #

10 obs2=srk.Observation(np.loadtxt("data2.txt")) #
11 category = np.loadtxt("category.txt")
12

13 #
14 vae1 = vae.VAE(18, itr=200, batch_size=500)
15 gmm1 = gmm.GMM(10, category=category)
16 mlda1 = mlda.MLDA(10, category=category)
17 mm1 = mm.MarkovModel()
18

19 #
20 vae1.connect(obs1)
21 gmm1.connect(vae1)
22 mlda1.connect(obs2,gmm1)
23 mm1.connect(mlda1)
24

25 #
26 for it in range(5):
27 vae1.update()
28 gmm1.update()
29 mlda1.update()
30 mm1.update()

K MLDA

MLDA MLDA

3

5.2
VAE, GMM, MLDA, MM

MNIST Spoken Arabic Digit Data Set
3,000

0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,0,· · ·
9 ARI 3

4 MM
4
ARI Serket

6.

Serket VAE, GMM. MM, MLDA
Serket Serket

MP

(a) (b) ARI

9: VAE+GMM+MLDA+MM (a)10
(b) ARI

3: VAE+GMM+MLDA+MM ARI

0.575 0.524
0.834 0.980

Serket
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Integrated Cognitive Model for Robot Learning of Concepts, Actions, and Language

∗1

Kazuki Miyazawa

∗1

Tatsuya Aoki

∗1

Takato Horii

∗1∗2

Takayuki Nagai

∗1

The University of Electro-Communications

∗2

Osaka University

It is expected to realize an intelligent robot that coexists with us and supports our lives. In order to realize such
a robot, it is necessary to act by understanding the surrounding environment and language in the real world. For
such a complex understanding, multiple cognitive functions are required. The purpose of this study is to propose
an integrated cognitive model for robots that simultaneously learn concepts, actions, and language. This can be
achieved by integrating various modules. The proposed model consists of three modules: concepts formation using
multimodal information, grammar learning, and reinforcement learning. We verify the potential of the proposed
model through experiments using a real robot. We show that the proposed model enables robots to form concepts,
make decision, and understand language.

1.

[Taniguchi16]

Latent Dirichlet Allocation(LDA)
LDA(MLDA)

[Nakamura09] MLDA

[Attamimi16, Miyazawa17]

[Levine16,
Gu16]

[Arandjelovi17, Hill17]

: 1-5-1
miyazawa@apple.ee.uec.ac.jp

MLDA(Motion)MLDA(Object) MLDA(Reward)

HMM(Planning)

REINFORCE

HMM(Language)

MLDA(TOP)

1:

2.
1

LDA(mMLDA)
[Fadlil13]

Hidden Markov
Model (HMM) (REIN-
FORCE)

Hidden Markov Model (HMM)
mMLDA

HMM(Language)
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mMLDA

HMM(Planning)

2.1 mMLDA
1 mMLDA 1

z zO zM zR

z

[Fadlil13] wO, wM , wR, ww∗

φ∗ θ∗ β∗ α∗

wO

(CNN)
4096 wM

4 1-of-k wR

r

r < 0, r = 0, r > 0 3 1-of-k
ww∗

Bag of Words

2.2 HMM(Language)
Attamimi mMLDA HMM

[Attamimi16]

(HMM) HMM 1 HMM(Language)
πL, θL ww

b Pb

HMM
HMM(Language) mMLDA (

)

2.3 REINFORCE

REINFORCE
[Williams92] 1

t zt

(1) w∗
t

zt ∼ P (zt|wO
t , wM

t , wR
t , ww

t ) (1)

zt (2)
zt+1

πθRL (zt+1|zt) = exp(θT
RLφ(zt+1, zt))∑

zt+1∈A
(exp(θT

RLφ(zt+1, zt)))
(2)

A θRL πθRL

φ(∗) zt zt+1 θRL

θt+1
RL = θt

RL + η∇θRL J(θRL) (3)

∇θRL J(θRL) ≈
E∑

e=1

T∑

t=1

(Re
t − b)∇θRL log πθRL (ze

t |ze
t−1) (4)

η Re
t e t

b

zt+1 wM ∼ p(wM |zt+1) zO ∼ p(zO|zt+1)

2.4 HMM(Planning)
1

HMM(Planning) z

s θ = P (zt|st, α)
π = P (st|st−1, γ) HMM α,γ

θ,π

2.5
SERKET

[Nakamura18]

mMLDA MLDA
P (z∗|ww∗, w∗)

P (z∗|z) mMLDA
HMM(Language) C

w k MI(w, k|C)
HMM(Language)

P (wwC |ww
b , Pb)

REINFORCE MLDA(TOP)

HMM(Planning) MLDA(TOP)
P (z|zO, zM , zR) HMM(Planning)

P (z|s)

3.

3.1
2 Baxter

2(a) 2(b)
2(c)

2(a) 3
1 2

2(b)
3

2
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(b) 

(a) 

0 0 0 0
1 1 1 1
1 1 -1 -1
-1 -1 1 1

* -1
(c) 

1

2

2:

,

( )

3

2
zO

ID

z P (zO|z)

Data
1

Data
2

YES
NO

3:

1:

1,2 0.81 1.00 1.00
0.68 1.00 1.00

4:

z wM

wM ∼ P (wM |z) =
∑

zM P (wM |zM )P (zM |z)

wO 1 wO
t−1

MeCab ww

2(c)
ww, wR

wO, wM , wR, ww

πθRL

zt+1 (1) (2)
1

1 50
10 500 1

w∗

11

4.

4.1
1

0.25
4

3
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2:

48 24 43 50
2 26 7 0

3:

1 1.00 1.00 1.00
3 0.83 0.54 1.00

4.2

ww ww

wO,wM ,wR

24 wO,wM ,wR

24 wO,wM ,wR

wO,wM ,wR ww

50 wO,wM ,wR

2 50

4.3
4

HMM(Language)
HMM(Planning) HMM(Language)

HMM(Planning)
5

1,2
HMM

HMM(Language) 3
3

1
3

mMDLA
ww∗ HMM(Language)

5.

5:
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Simultaneous Learning of Object Concepts, Language Model, and Acoustic Model
using Unsupervised Multimodal Learning

∗1
Hiroaki Murakami

∗1
Ryo Ozaki

∗1
Akira Taniguchi

∗1
Tadahiro Taniguchi

∗1
Ritsumeikan University

Categorization of objects plays an important role in human cognition. It is important for robots to form the
object concepts for communication with humans. The purpose is to enable that robots form such object categories
and acquire language. We propose the simultaneous learning of the object concepts, the language model, and the
acoustic model using by combining Multimodal Latent Dirichlet Allocation (MLDA) with Nonparametric Bayesian
Double Articulation Analyzer (NPB-DAA).

1.

[Ashby 05]

[Smith 05]

Multimodal Latent Dirichlet Allocation (MLDA) Nested

Pitman-Yor Language Model (NPYLM)

[ 15]

Nonparametric Bayesian Double

Articulation Analyzer (NPB-DAA) [Taniguchi 16]

MLDA NPB-DAA

1

MLDA NPB-DAA

Symbol Emergence in Robotics Tool KIT

(SERKET) [Nakamura 18] SERKET

SERKET

:
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2.

2.1

Latent Dirichlet Allocation

(LDA)

Multimodal Latent Dirichlet

Allocation (MLDA) LDA

MLDA

[Nakamura 09]

2.2

MLDA NPYLM

[ 15]
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[ 15]

SpCoA++ [Taniguchi 18]

2.3

NPB-DAA NPB-DAA

Hierarchical

Dirichlet Process Hidden Language Model (HDP-HLM)

Blocked Gibbs Sampling

[Taniguchi 16]

3.

2.2

NPYLM NPB-DAA

MLDA NPB-DAA

2

w, v
N, S n, Nw

ns, Nv
n , K

n s
n
θ∗k k

β∗

ov
ni θvk

ow
ns θwk L

zw
ns j, zv

ni

πn z∗n
α

yns

lns A
L 2-gram D

3.1
MLDA NPB-DAA

NPB-DAA

H = {y, A,D, L}
1. NPB-DAA yns

ow
ns L D

A

2.

A. P(ow
ns |

θw, zw
ns,H)

P(ow
ns | θw, zw

ns,H) Unigram Rescaling (UR

) [Gildea 99] UR

����

�����	

�

�
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�
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N-gram

P(ow
ns | θw, zw

ns,H) ≈ P(ow
ns | θw, zw

ns)

P(ow
ns)

P(ow
ns | H) (1)

P(ow
ns | H)

Sampling Importance

Re-sampling (SIR) P(ow
ns | H) NPB-

DAA M

ow[m] ∼ NPB-DAA(H) (2)

m = 1, · · · ,M
ow[m]

Bag-of-Words ōw[m] ōw[m] ov

MLDA Θ[m] = {π[m], θ∗[m]}
z∗[m]

z∗[m],Θ[m] ∼ MLDA(ōw[m], ov) (3)

weight(ow[m]
ns )

weight(ow[m]
ns ) =

P(ow[m]
ns | θw[m], zw[m]

ns )

P(ow[m]
ns )

(4)
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M MLDA

NPB-DAA ôw
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ôw
ns ∼ P(ow

ns | θw, zw
ns,H) (5)

n s
yns ôw
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NPB-DAA

L D
A

2

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

1L4-J-11-04



MLDA Θ

L D A

4.
4.1 1:
4.1.1

4.1.2
[Nakamura 17]∗1

70

25 [msec] 10 [msec]

12 Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)

Deep Sparse

Auto Encoder (DSAE) 8 5 3

9

MFCC

HDP-HLM

αLM = 10.0 γLM = 10.0 weak-limit

30

αWM = 10.0 γWM = 10.0 weak-limit

30 α0 = 200

β0 = 10 MFCC

μ0 = 0 Σ0 κ0 = 0, 01 ν0 = (dimension+2)

DSAE α = 0.003 β = 0.7 η = 0.5

MLDA α = 1.0 β = 1.0

50

1 MLDA 10

4.1.3

4.2 2:
4.2.1

NPB-DAA

UR

MLDA

4.2.2
1 50

1 NPB-DAA

10

∗1 https://sites.google.com/site/nakatomo1018/sd/mod165

4.2.3

5.
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SERKET SIR

[Ashby 05] Ashby, F. G. and Maddox, W. T.: Human category

learning, Annu. Rev. Psychol., Vol. 56, pp. 149–178 (2005)

[Gildea 99] Gildea, D. and Hofmann, T.: Topic-based language

models using EM, in Sixth European Conference on Speech
Communication and Technology (1999)

[Nakamura 09] Nakamura, T., Nagai, T., and Iwahashi, N.:

Grounding of word meanings in multimodal concepts using

LDA, in 2009 IEEE/RSJ International Conference on Intelli-
gent Robots and Systems, pp. 3943–3948IEEE (2009)

[Nakamura 17] Nakamura, T. and Nagai, T.: Ensemble-of-

Concept Models for Unsupervised Formation of Multiple Cat-

egories, IEEE Transactions on Cognitive and Developmental
Systems (2017)

[Nakamura 18] Nakamura, T., Nagai, T., and Taniguchi, T.: SER-

KET: An Architecture for Connecting Stochastic Models to

Realize a Large-Scale Cognitive Model, Frontiers in Neuro-
robotics, Vol. 12, No. Jun, pp. 1–16 (2018)

[Smith 05] Smith, L. and Gasser, M.: The development of embod-

ied cognition: Six lessons from babies, Artificial life, Vol. 11,

No. 1-2, pp. 13–29 (2005)

[Taniguchi 16] Taniguchi, T., Nagasaka, S., and Nakashima, R.:

Nonparametric bayesian double articulation analyzer for di-

rect language acquisition from continuous speech signals, IEEE
Transactions on Cognitive and Developmental Systems, Vol. 8,

No. 3, pp. 171–185 (2016)

[Taniguchi 18] Taniguchi, A., Taniguchi, T., and Inamura, T.: Un-

supervised spatial lexical acquisition by updating a language

model with place clues, Robotics and Autonomous Systems,

Vol. 99, pp. 166–180 (2018)

[ 15] , , , , ,

LDA NPYLM

,

, Vol. 30, No. 3, pp. 498–509 (2015)

3

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

1L4-J-11-04



[1M4-J-13]

[1M4-J-13-01]

[1M4-J-13-02]

[1M4-J-13-03]

[1M4-J-13-04]

©The Japanese Society for Artificial Intelligence 

 JSAI2019 

General Session | General Session | [GS] J-13 AI application

AI application: industries and markets
Chair:Akira Tanimoto Reviewer:Shohei Higashiyama
Tue. Jun 4, 2019 5:20 PM - 6:40 PM  Room M (Front-right room of 1F Exhibition hall)
 

 
The local transactional structure based estimation of inter-firm
relationships which mediates industrial modules 
Kohei Kanda1, 〇Hajime Sasaki2, Hiroko Yamano2, Ichiro Sakata1 （1. Dept. of Technology

Management for Innovation, Graduate School of Engineering, The University of Tokyo, 2.

Policy Alternatives Research Institute, The University of Tokyo） 

 5:20 PM -  5:40 PM   

Construction of a Strategy Tree in Financial Transaction using
Technical Indicators 
〇Ohki Kato1, Hajime Anada1 （1. Tokyo City University） 

 5:40 PM -  6:00 PM   

Analysis of the Impact of the Rule for Investment Diversification on
Investment Performance using a Multi-Agent Simulation 
〇Isao Yagi1, Takanobu Mizuta2 （1. Kanagawa Institute of Technology, 2. SPARX Asset

Management Co., Ltd.） 

 6:00 PM -  6:20 PM   

Dynamic clustering of mutual funds based on the return series 
〇Tohgoroh Matsui1, Kazuki Yoneda2, Koichi Moriyama2, Atsuko Mutoh2, Nobuhiro

Inuzuka2 （1. Chubu University, 2. Nagoya Institute of Technology） 

 6:20 PM -  6:40 PM   



The local transactional structure based estimation
of inter-firm relationships which mediates industrial modules

∗1
Kanda Kohei

∗2
Sasaki Hajime

∗2
Yamano Hiroko

∗1
Sakata Ichiro

∗1
Dept. of Technology Management for Innovation, Graduate School of Engineering, The University of Tokyo

∗2
Policy Alternatives Research Institute, The University of Tokyo

Inter-firm relationships formed by business transactions are the resource of companies. Especially, the relationship
which enables companies to produce radical and flexible innovation is important in adjusting recent rapidly changing
business market. First, we identified relationships mediating industrial modules which give companies nonredundant
knowledge and information through structural analysis of large transactional network. Next, we predicted these
relationships by machine learning model using the feature quantities designed from the standpoint of local companies
in the network. There are three suggestions in our research. First, industries which become the basis of other
industries tend to have module mediating relationships. Second, the transactions with companies which have rarer
attributes are likely to mediate modules. Third, the transactions between sales-oriented buyer and procurement-
oriented supplier have tendency to mediate modules. These estimations are expected to be useful to choose business
partners in seeking nonredundant information or opportunities to access to new market.
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Construction of a Strategy Tree in Financial Transaction using Technical Indicators 

 *1 *1 
 Ohki Kato Hajime Anada 

*1  
Graduate School of Integrative Science and Engineering, Tokyo City University #1 

 
In recent years, many researchers have studied stock trading using technical analysis. However, it is necessary to have deep knowledge 

to use such technical analysis and it is difficult to make a profit using such techniques. Therefore, we construct an evolutionary model to 
create a profitable investment strategy using technical indicators. We confirmed the effectiveness of our model using historical data of the 
stock market. 
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Analysis of the Impact of the Rule for Investment Diversification on Investment Performance 
using a Multi-Agent Simulation

*1 *2

Isao Yagi                                                             Takanobu Mizuta

                        *1 *2

Kanagawa Institute of Technology SPARX Asset Management Co., Ltd.

In recent years the risk of mutual funds has become difficult to assess. Therefore the rule for investment diversification for 
mutual funds was established to prevent assumption of unforeseen risk by investors. Some papers discussed that the rule for 
investment diversification affected price formation at the time of a market crash and at the time of a soaring market. However, 
we cannot find that it affects investment performances of investor in such situations. In this paper, we investigated that the rule 
for investment diversification affected investment performance of investors in financial markets where two types of investors 
who followed the rule and did not follow it participated at the time of stable, crashing, and soaring markets using agent-based 
simulations. As results, we found that the investment performances of investors who followed the rule were worse than those 
of investors who did not follow it in the soaring market.
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リターン時系列に基づく投資信託の動的クラスタリング
Dynamic clustering of mutual funds based on the return series

松井藤五郎 ∗1

Tohgoroh Matsui
米田一樹 ∗2

Kazuki Yoneda
森山甲一 ∗2

Koichi Moriyama
武藤敦子 ∗2

Atsuko Mutoh
犬塚信博 ∗2

Nobuhiro Inuzuka

∗1中部大学
Chubu University

∗2名古屋工業大学
Nagoya Institute of Technology

This paper proposes a method to analyze mutual funds using dynamic clustering based on the return series.
For the time series data divided into some terms, the proposed method (1) converts the original high-dimensional
data to two dimensional data using t-SNE for each term, (2) applies dynamic clustering using x-means for each
terms, and (3) detects the cluster transitions using FBL-MONIC. This paper shows the experimental results for 29
Japanese mutual funds that track TOPIX, including four ETFs. The results indicate that there are three clusters
at terms 1, 2, 3 and 4, and four clusters at term 5. We consider that the clusters are valid because one of the
clusters consists of ETFs for all terms. FBL-MONIC could detect the transitions from a cluster at term 4 to a new
cluster at term 5.

1. はじめに
投資信託（ファンド）は投資家から資金を預かり、ファンド・
マネージャーと呼ばれる専門家が資産運用を行う金融商品であ
る。ファンドの中には、東証株価指数 (TOPIX)や日経平均株価
のような株式指標（インデックス）と連動するように運用されて
いるものがあり、これらはインデックス・ファンドと呼ばれる。
ファンドが運用の目標としている指標をベンチマークといい、
同じ指標をベンチマークとしているインデックス・ファンドは
同じような値動きをするはずである。しかし、実際には、同じ
指標をベンチマークとしているインデックス・ファンドであっ
ても、値動きが異なっていることがある。これは、ファンドご
とに資産内容が異なるためだと考えられる。
これまで、ファンドの投資先類似度に基づくクラスタリン
グ [1, 2] を行ってきたが、この方法は投資先がわかっていない
と用いることができない。運用会社は自社が運用するファンド
の投資先ならわかるが、一般的にはファンドの投資先を正確に
知ることはできない。年に数回発行される運用報告書には投資
先が記載されているが、ファンドごとに基準日が異なり、類似
度を正確に求めることができない。
そこで本研究では、外部からでも観測可能な月次リターンの
系列に基づいて、ファンドをクラスタリングする。月次リター
ンの系列を複数の期に分割し、期ごとにクラスタリングを行う
ことによって動的クラスタリングを行う。
我々は、動的クラスタリングにおいて、クラスター遷移を抽出
する手法を提案している [3]。変化前のクラスターに属するデー
タと変化後のクラスターに属するデータの一致率を求め、変化
前のクラスターを基準とした前向き分析によってクラスター遷
移を検出する MONIC (MONItoring Cluster transitions) [4]
という手法が提案されているが、異なる時刻に観測されたデー
タは同一でないと判断するために、特徴量が時間によって変
化するデータに対して適用することができない。そこで我々
は、ラベルの同一性に基づいてクラスター遷移を検出するよう
MONICを拡張した。これを本論文では FL-MONIC (Forward

連絡先:松井藤五郎,中部大学生命健康科学部臨床工学科兼工
学部情報工学科, TohgorohMatsui@tohgoroh.jp

Label-based MONIC)と呼ぶ。また、FL-MONICに対して、変
化後のクラスターを基準とした後ろ向き分析を追加した。これ
を本論文では FBL-MONIC (Forward-Backward Label-based
MONIC) と呼ぶ。FBL-MONIC と FL-MONIC は、異なる時
刻のデータであってもラベルが同じであれば一致すると判断し
て分析するため、特徴量が時間によって変化するデータに対し
て同じラベルを割り当てることによってクラスター遷移を検出
することができる。
本論文では、インデックス・ファンドに対して月次リターン

の系列に基づいて動的クラスタリングを行い、FBL-MONICを
用いてクラスター遷移を検出し、その結果を示す。

2. 分析手法
対象となるデータは、複数の期に分割された時系列データの

集合 X1, . . . , Xn である。ここで、nは期の数を表す。期の長さ
を揃える必要はないが、同じにしておくと結果を解釈しやすい。
また、期が重なっていてもいいが、重複する期間が長いほどク
ラスタリング結果が類似しやすく、動的クラスタリングにおけ
るクラスターの変化が小さくなる。
まず、期ごとに、時系列データ Xt (t = 1, . . . , n)に対し、時
系列に含まれる変数を時刻ごとに独立であると考え、t-SNE
(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [5] を用いて
2次元空間上のデータ集合 Yt に変換する。

Yt ← t-SNE(Xt)

t-SNEは、基準となる点 xから見た点 x′ の近さを、xを中心
とした正規分布を考えて、x が観測されたときに x′ も観測され
る確率（条件付き確率）として表し、変換後の点の近さが自由度
1の t分布（正規分布よりも裾が重い分布）となるように変換す
ることによって、近いデータをより近くに、遠いデータをより
遠くに配置する。t-SNE を用いることによって、次元を圧縮す
ることができ、高次元空間では最近傍であっても距離が大きく
なってしまうという「次元の呪い」を解くことができる。また、
2 次元空間上の点に変換することによって、クラスタリング結
果を可視化しやすくなる。ただし、t-SNE はデータ間の距離の
みを考慮して次元圧縮を行うため、変換後の座標空間における
軸の向きや大きさには意味がない。

1
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Require: 期ごとの時系列データの集合 (X1, . . . , Xn)

1: n ← 期の数
2: for t = 1 to n do
3: 2次元空間上の点の集合 Yt ← t-SNE(Xt)

4: クラスターの集合 Γt ← x-means(Yt)

5: end for
6: for t = 2 to n do
7: クラスター遷移 Tt ← FBL-MONIC(Γt−1, Γt)

8: end for
9: return (Γ1, . . . , Γn), (T2, . . . , Tn)

図 1 分析手法のアルゴリズム

期ごとに、2次元空間上のデータ Yt に対して x-means [6]を
用いてクラスタリングを行い、クラスターの集合 Γt を得る。

Γt ← x-means(Yt)

x-meansは、非階層クラスタリングである k-meansをクラス
ター数を自動的に決めるように拡張したものであり、クラスター
数を 2から 1つ増やしながら k-meansを行い、BIC (Bayesian
Information Criterion)を用いて最適なクラスター数を決める。
x-meansを用いることによって、k-meansのクラスター数 kを
与えなくてもよくなる。最適なクラスター数は期ごとに決めら
れるため、本手法の動的クラスタリングにおいてはクラスター
数は一定ではない。また、x-means や k-means では、クラス
ター割り当てをランダムに初期化するため、クラスター番号の
変化には意味がない。

t-SNEと x-meansの性質により、動的クラスタリングにおい
て 2次元空間上での位置やクラスター番号を用いて前後のクラ
スターを対応付けることはできない。
そこで、クラスターに属するデータのラベルに基づいたクラ
スター遷移検出法である FBL-MONIC [3] を用いる。クラス
ターの集合 Γ1, . . . , Γn に含まれる連続する二つのクラスター集
合 Γt−1 と Γt に対して、FBL-MONICを用いてクラスター遷移
Tt を検出する。

Tt ← FBL-MONIC(Γt−1, Γt)

このアルゴリズムを図 1 に示す。このアルゴリズムは、複数
の期に分割された時系列データの集合 X1, . . . , Xn を入力する
と、クラスターの集合 Γ1, . . . , Γn とクラスター遷移 T2, . . . , Tn
を返す。

3. インデックス・ファンドの分析
3.1 分析データ

Yahoo!ファイナンス内のモーニングスターのファンド検索に
おいて、「TOPIX」をキーワードとして検索し、検索されたファ
ンドの中から東証株価指数 (TOPIX) 全体をベンチマークとし
ているインデックス・ファンドを取り出した ∗1。取り出された
ファンドは 29 だった。その一覧を表 1 に示す。表中の � 印は
ETF（上場投資信託）を表す。
これらのファンドについて、2013年 11月から 2018年 10月
までの 5年分の月次リターンの時系列データを取得した。ファ

∗1 例えば、野村アセットマネジメントが運用する「(NEXT FUNDS)
素材・化学上場投信」は、「TOPIX」をキーワードとした検索結果に
含まれるが、対象インデックスが TOPIXではなく TOPIX-17素材・
化学であるため除外した。

表 1 分析対象の TOPIX連動型ファンド。� 印は ETFを表す。

ファンド名 ラベル

トピックス･インデックス･オープン Nomura-TIO
TOPIX連動型上場投資信託� Nomura-ETF
野村インデックス F ･ TOPIX Nomura-Fi
インデックスファンド TSP Nikko-TSP
上場インデックスファンド TOPIX� Nikko-ETF
インデックスファンド TOPIX(日本株式) Nikko-DC
三菱 UFJ TOPIX ･ファンド MUFJ-TF
MAXISトピックス上場投信� MAXIS-ETF
トピックスオープン MUKAM-TO
三菱 UFJトピックスインデックスオープン MUFJ-TIO
eMAXIS TOPIXインデックス eMAXIS
三菱 UFJトピックスオープン MUFJ-TO
トピックス･インデックスファンド Daiwa
ダイワ上場投信-トピックス� Daiwa-ETF
明治安田 TOPIXオープン MYAM
JA TOPIXオープン JA
ニッセイ TOPIXオープン Nissei
MHAMトピックスファンド MHAM-TF
DIAM国内株式パッシブ･ファンド DIAM
MHAM TOPIXオープン MHAM-TO
ニュートピックスインデックス One
東京海上日本株 TOPIXファンド TMAM
りそな･ TOPIXオープン Risona
しんきんトピックスオープン Shinkin
日本株式インデックス e SMT-JIe
日本株式インデックスファンド SMT-JIF
SMT TOPIXインデックス･オープン SMT-TIO
日本株式インデックス･オープン SMT-JIO
国内株式指数ファンド (TOPIX) SMA

ンドの月次リターンから TOPIX の月次リターンの値を引いて
TOPIX超過リターンを求め、1年分ずつに分割してそれぞれ 1
つの期とした。すなわち、1つのデータは長さ 12の時系列とし
て表されている。
例として、5 期（2017 年 11 月から 2018 年 10 月まで）の

TOPIX超過リターンの推移を図 2に示す。折れ線の色は、後述
するクラスタリング結果のクラスター番号を表している。1 年
分の折れ線グラフでは線がほとんど重なってしまうため、最初
の 4ヶ月分を拡大したものを図 3に示す。このように、多くの
ファンドがかなりよく似た値動きをしている。緑色のファンド
は全て ETF であり、互いに非常によく似た値動きをしている
が、他のファンドと比較して TOPIX超過リターンが高い傾向に
あることがわかる。

3.2 分析結果
t-SNE によって変換された 2 次元空間と x-means によるク
ラスタリング結果を図 4–8に示す。データの記号と色はクラス
ター番号を表している。また、クラスター番号を表 2に示す。
表 2 は、FBL-MONIC によって検出されたクラスター遷移
のうち、前向き分析において生存していると判定されたクラス
ターを同じ色で表している ∗2。前向き分析だけの FL-MONIC
では、C4,2（4期の 2番クラスター）に属するメンバーの 4/7が
C5,4 にも属していることから、「C4,2 は C5,4 として生存してい
る」と判定されたが、C4,2 と C5,2 の関係は検出されなかった。
後ろ向き分析も行う FBL-MONICでは、C5,2 に属するメンバー
の 2/3が C4,2 にも属していることから、「C5,2 は C4,2 の影響が
強い」と判定された。

∗2 一致率の閾値を τ = 0.5とした。
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図 2 29 ファンドの 5 期（2017 年 11 月から 2018 年 10 月ま
で）の TOPIX超過リターン。色はクラスター番号を表す。
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図 3 29 ファンドの 5 期の最初の 4 ヶ月（2017 年 11 月から
2018年 2月まで）の TOPIX超過リターンの拡大図。色はクラ
スター番号を表す。

表 2 動的クラスタリングの結果（クラスター番号）と信託報
酬。セルの色は対応するクラスターを表す。同じクラスターに
属するファンドが並ぶようにソートされている。

ラベル 1期 2期 3期 4期 5期 信託報酬

Nomura-TIO 1 3 1 1 1 0.67%
Nikko-TSP 1 3 1 1 1 0.56%
Nikko-DC 1 3 1 1 1 0.67%
MUFJ-TF 1 3 1 1 1 0.68%
MUKAM-TO 1 3 1 1 1 0.67%
MUFJ-TO 1 3 1 1 1 0.65%
Daiwa 1 3 1 1 1 0.67%
MYAM 1 3 1 1 1 0.65%
JA 1 3 1 1 1 0.59%
MHAM-TO 1 3 1 1 1 0.59%
One 1 3 1 1 1 0.65%
TMAM 1 3 1 1 1 0.65%
Risona 1 3 1 1 1 0.65%
Shinkin 1 3 1 1 1 0.86%
SMT-JIF 1 3 1 1 1 0.65%
MHAM-TF 1 3 2 1 1 0.65%
DIAM 1 3 1 1 2 0.49%
SMT-JIO 3 2 1 2 1 0.65%
MUFJ-TIO 3 2 1 2 2 0.70%
Nissei 3 2 2 2 2 0.54%
Nomura-Fi 3 2 2 2 4 0.43%
eMAXIS 3 2 2 2 4 0.43%
SMT-JIe 3 2 2 2 4 0.40%
SMT-TIO 3 2 2 2 4 0.40%
SMA 3 2 2 3 4 0.43%
Nomura-ETF 2 1 3 3 3 0.12%
Nikko-ETF 2 1 3 3 3 0.10%
MAXIS-ETF 2 1 3 3 3 0.08%
Daiwa-ETF 2 1 3 3 3 0.12%
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図 4 1期（2013年 11月から 2014年 10月まで）の超過リター
ン時系列に基づく TOPIXファンドのクラスタリング結果。
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●

●

●

●

●

●

●●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

−2 −1 0 1 2 3

−6
−4

−2
0

2
4

tSNE1

tS
N
E
2

Nomura−ETFDaiwa−ETF

Nikko−ETF MAXIS−ETF

eMAXIS

Nomura−Fi SMT−TIO

SMA

SMT−JIe

Nikko−TSP

Nomura−TIO

Daiwa

MUKAM−TO

MUFJ−TIO

MUFJ−TF

MUFJ−TO
Nikko−DC

One
JA

MHAM−TO

TMAM

SMT−JIO

Shinkin

SMT−JIF

Nissei
MHAM−TF

MYAM

Risona

DIAM

図 6 3期（2015年 11月から 2016年 10月まで）の超過リター
ン時系列に基づく TOPIXファンドのクラスタリング結果。
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図 7 4期（2016年 11月から 2017年 10月まで）の超過リター
ン時系列に基づく TOPIXファンドのクラスタリング結果。
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図 8 5期（2017年 11月から 2018年 10月まで）の超過リター
ン時系列に基づく TOPIXファンドのクラスタリング結果。

4. 考察
今回の分析対象には、株式市場で売買されている ETFが 4つ
含まれている。ETFは株式市場で売買されており、証券会社や
銀行などに支払う販売コストがかからないことから、信託報酬
を小さくすることができる。

t-SNEを用いてリターン時系列を 2次元空間に圧縮した図を
見ると、全ての期において ETFは極めて近い位置に配置されて
いる。このことから、t-SNE による次元圧縮は適切に行われて
いると考えられる。また、クラスタリングの結果を見ると、全
ての期において ETF が同じクラスターに含まれており、かつ、
そのクラスターはほぼ ETFだけで構成されていた。このことか
ら、t-SNEによって圧縮された 2次元空間上での x-meansによ
るクラスタリングも適切に行われていると考えられる。

t-SNEと x-meansの性質により、2次元空間上での位置とク
ラスター番号だけからでは動的クラスタリングにおけるクラス
ターの遷移や対応関係を求められない。提案手法では、クラス

ターに属するメンバーのラベルに基づいてクラスター遷移を検
出することによって、クラスターの遷移と対応関係を求めるこ
とができる。
前向き分析だけの FL-MONICは、5期の 2番クラスター C5,2
を 4期のクラスターとは関係のない新しいクラスターと判定し
たが、後ろ向き分析も行う FBL-MONICは、C5,2 を C4,2 の影響
が強いクラスターと判定した。実際に、C5,2 を構成する DIAM,
MUFJ-TIO, Nissei のうち、MUFJ-TIO と Nissei は C4,2 にも
含まれるため、C5,2 は C4,2 から分割された小さなクラスターに
新たに DIAMが加わったものとして捉えることができる。この
ことから、FBL-MONICによる後ろ向き分析によって前向き分
析だけでは捉えることができないクラスター遷移を検出できる
ようになったことがわかる。
また、全ての期において ETF クラスターに最も近いクラス
ターに所属していたファンドは、全て信託報酬が 0.43% 以下
だった。ファンドの基準価格からは信託報酬等の間接コストが
控除されており、運用が同じなら間接コストが大きい方がリター
ンが小さくなる。本論文では TOPIX との連動を目指すファン
ドだけを対象にしたためリターン時系列の違いは小さいが、信
託報酬等の間接コストがリターンに影響した結果が反映された
クラスターを獲得することができたと考えられる。

5. おわりに
本論文では、複数の期に分割されたファンドのリターン時系

列を対象として、(1) 期ごとに t-SNE を用いて 2 次元空間に
圧縮し、(2) 期ごとに x-means を用いてクラスタリングを行
い、(3) FBL-MONIC を用いてクラスター遷移を検出すること
によって、動的クラスタリングを行ってそのクラスター遷移を
検出する方法を提案した。
提案手法を用いて TOPIX連動型インデックス・ファンドを分
析したところ、1期から 4期は 3つ、5期は 4つのクラスターが
得られた。全ての期において、クラスターの 1つに全ての ETF
が含まれており、かつ、このクラスターには ETF以外のファン
ドがほとんど含まれていなかったことから、提案手法によって
妥当な動的クラスタリングを行うことができたと考えられる。
また、5 期に新しく増えたクラスターは、前向き分析では 4 期
のクラスターからの遷移として検出されなかったが、後ろ向き
では 4期のクラスターの 1つの影響が強いと判定され、クラス
ター遷移として検出することができた。
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Dialogue based recommender system that flexibly mixes utterances and recommendations

∗1
Daisuke Tsumita

∗1
Tomohiro Takagi

∗1
Department of Computer Science, Meiji University

Many of the prior research in the recommendation through dialogue were designed separating dialogue and
recommendation. However, since the accuracy of the recommendation itself is not necessarily high, rarely the
recommendation result meets user needs. We human, however, can guide the solutions satisfying the user, by
appropriately repeating the cycle of checking mismatch reason and making another recommendation in our con-
versations. In this paper, we proposed a system to leverage a dialogue strategy for reinforcement learning using
recommendation results based on user s utterances. We realized a dialog system to perform adaptive behavior
that naturally incorporates recommendations into conversation with users.
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1:
success dialogue example failure dialogue example

User: Can you book a table in Madrid?
Agent: What type of cuisine would you like to eat?

User: With Italian food.
Agent: May I suggest this option:

resto madrid cheap italian 7stars 2
User: No I don’t like that.
Agent: Is there any change?

User: Instead could it be with British cuisine.
Agent: Is there any change?

User: No.
Agent: May I suggest this option:

resto madrid moderate british 7stars 1
User: Let s do it.

User: Can you book a table with French cuisine in Bombay?
Agent: Would you mind telling me your price range?

User: I am looking for a moderate restaurant.
Agent: How many people would be in your party?

User: I’d like to book a table for two people.
Agent: Is there any change?

User: Instead could it be in a cheap price range?
Agent: Is there any change?

User: No.
Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 7stars 2
User: Do you have something else?
Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 3stars 1
User: No I don’t like that.

Agent: Is there any change?

User: No.
Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 8stars 1
User: No I don’t like that.

Agent: Is there any change?

User: No.

Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 4stars 2
User: Do you have something else?
Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 3stars 2
User: No I don’t like that.
Agent: May I suggest this option:

resto bombay cheap french 1stars 1
User: No I don’t like that.
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Applying a neural network model of a dialogue considering the context
to Japanese ordering dialogue

∗1
Yuri Murayama

∗1
Ichiro Kobayashi

∗2
Takeshi Morita

∗3
Yukiko Nakano

∗2
Takahira Yamaguchi

∗1
Ochanomizu University

∗2
Keio University

∗3
Seikei University

There are many works on dialogue systems considering the context using a neural network. In this work, to
realize a robot cafeteria, we applied a neural network model to a process of an ordering dialogue. We created a
Japanese ordering dialogue dataset and conducted an experiment with it. As a result, we obtained a mean test
error rate of low value.

1.

[Graves 16, Graves 14, Weston 14, Sukhbaatar 15,

Kumar 16, Vinyals 15, Yang 18]

2.

Memory Networks [Weston 14]

Memory Networks Hard

Attention

End-To-End Memory Networks [Sukhbaatar 15]

Memory Networks

Soft Attention

end-to-end

Dynamic Memory Networks [Kumar 16] End-To-End

Memory Networks

GRU

Neural Turing Machine [Graves 14]

LSTM Soft Attention

Differentiable Neural

Computer [Graves 16] Neural Turing Machine

:
112-8610

2-1-1 murayama.yuri@is.ocha.ac.jp

Differentiable Neural

Computer

3. Differentiable Neural Computer

Differentiable Neural Computer (DNC)

1: DNC

DNC

1. DNC (RNN)

xt rt−1

ht
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2. ht vt = Wyht

ξt = Wξht

3. ξt

4. rt
RNN yt = vt +Wrrt

RNN

end-to-end

DNC

DNC bAbI [Weston 15]

bAbI

“John is in the playground. John picked up the

football. Bob went to the kitchen. Where is the football?

A:playground ”

20
∗1 en-10k

train 10,000 test 1,000

Graves DNC

3.8%

bAbI

DNC

4.

bAbI

20 10

1

A B C

• Single Supporting Fact

bAbI “Mary went to the bath-

room. John moved to the hallway. Mary travelled to

the office. Where is Mary? A:office” 1

?

1

• Two Supporting Facts Three Supporting

Facts

Single Supporting Fact 2 3

• Conjunction

bAbI “and”

“ ”

∗1 http://www.thespermwhale.com/jaseweston/babi/tasks 1-
20 v1-2.tar.gz

• Yes No Questions

/

• Counting

bAbI “Daniel picked up the football.

Daniel dropped the football. Daniel got the milk.

Daniel took the apple. How many objects is Daniel

holding? A: two ”

• Lists

Counting

?

?

• Simple Negation

• Basic Coreference

“Daniel was in the kitchen. Then he went to the

studio. Sandra was in the office. Where is Daniel?

A:studio” he Daniel

“ ”

• Compound Coreference

Basic Coreference

Counting 408 Basic Coref-

erence 132 Compound Coreference 264

1,320 10,044

9 1

5.

5.1
Differentiable Neu-

ral Computer 2

7

5.2
2

Yes No Questions

Basic Coreference

Simple Negation

1

2 0 7

0

2

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

1N2-J-9-02



1:

Single Supporting Fact Counting

A : A :

B : B :

C : C :

A ? ?

B ? ?

C ?

Two Supporting Facts Lists

A : A :

B : A :

C : B :

A : C :

B : A ? ,

C : B ? ,

A ? , C ? ,

B ? , ? , , ,

C ? ,

Three Supporting Facts Simple Negation

A : A :

B : B :

C : C :

A : B :

B : A ?

C : B ?

A : C ?

B :

C :

A ? , ,

B ? , ,

C ? , ,

Conjunction Basic Coreference

A : A :

B : B :

C : C :

A ? , , A ?

B ? , B ?

C ? C ?

Yes No Questions Compound Coreference

A : A :

B : B :

C : C :

A ? A ? ,

B ? B ? ,

C ? C ? ,

2:

LSTM 256

1

1e-4

256 64

4

1

RMSProp, momentum=0.9

N(0, 0.1)

5.3
Yes No Questions

/

Basic Coreference

Simple Negation

“ ” “

” “ ”

72

6.

Differentiable Neural Computer

bAbI
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PLSTM

Evaluations for personalized chatbot based on LSTM

Sohei OKui Makoto Nakatsuji

NTT
NTT Resonant, Inc

LSTM-based chatbot systems are now commercially accepted. Existing systems, however, do not focus on
individual user’s utterance history, thus it can not select a response according to the individual’s characteristics.
To solve this problem, we proposed a Personalized LSTM model (PLSTM) that considers the sequence of user’s
previous utterances as well as his/her current one and then selects the response targetted to him/her. It extracts
the context vector by applying self attention mechanism in encoding user’s utterances; it updates user’s current
utterence vector by reflecting the context vector to his/her current vector. According to the evaluations based on
conversation dataset extracted from actual Q&A service, Oshiete-goo, we confirmed that PLSTM can predict the
response with high accuracy by using the individual’s utterance history. This method has already been implemented
to the love advice chatbot, Oshiel, existed in actual AI service, Mydaiz.

1.
LSTM

AI ∗1 AI
∗2 AI AI

AI AI ∗3

Q&A

AI

AI

LINE

AI

AI

GPS

AI

AI

AI

AI

PLSTM [ 18] PLSTM AI

AI

PLSTM Encoder-Decoder

Attention

: , nakatuji@nttr.co.jp

∗1 https://www.ntv.co.jp/ieuru gyakushu/AI

∗2 http://www.ntv.co.jp/kahogo-kahoko/special/index.html

∗3 https://oshiete.goo.ne.jp/ai

AI AI

PLSTM

2.

[Elkahky 15]

[Nakatsuji 12]

[ 19]

PLSTM

QA AI

QA-LSTM

PLSTM

3. QA-LSTM
QA-LSTM [Tan16]

LSTM

X = {x1,x2, · · · ,xN}
xt t t

ht

1
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1: Context QA-LSTM

it = σ(Wixt +Uiht−1 + bi)

ft = σ(Wfxt +Ufht−1 + bf )

ot = σ(Woxt +Uoht−1 + bo)

c̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1 + bc)

ct = it ∗ c̃t + ft ∗ ct−1

ht = ot ∗ tanh(ct)

LSTM 3 ( it
ft ot) ct σ

W ∈ RH×N U ∈ RH×H b ∈ RH×1

LSTM

BiLSTM

2

BiLSTM 2−−→
h(t) =

−−→
h(t) ‖ ←−−

h(t)

QA-LSTM

q, a (q, a) q

a

BiLSTM

BiLSTM

max pooling 2

q oq , a oa

(q, a)

cos(oq,oa)

L = max{0,M − cos(oq,o
+
a ) + cos(oq,o

−
a )} (1)

o+
a o−

a

M

4. PLSTM

PLSTM

AI

4.1

1

M m Um =

{u1
m,u2

m, · · · ,ut
m} ut

m t

t {ut,1
m ,ut,2

m , · · · ,ut,nt
m

m }
nt
m m t

ut,k
m m t

k ut
m

at
m at

m

{at,1
m ,at,2

m , · · · ,at,nt
m,a

m } nt
m,a m

t AI

at,k
m m t AI

k

ut
m

(1) m ut
m

(2) m {u1
m, u2

m, · · · , ut−1
m }

QA-LSTM

t− 1 QA-LSTM

BiLSTM nt−1
m

{ht−1,1
m , · · · ,ht−1,nt−1

m
m } max-pooling

ut−1
m

(3) t ut
m (2)

t k

ct,km Va Wa Ua

ct,km =

t−1∑
j=1

αk,ju
j
m,

αk,j =
exp (ek,j)∑t−1
l=1 exp (ek,l)

,

ek,j = VT
a tanh(Wah

t,k
m +Uau

j
m)

[Bahdanau 14]

[Bahdanau 14] Encoder-Decoder

model

[Bahdanau 14]

ct,km BiLSTM
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1:

AI

5

2
20

20

.

.

.

u1

u2 5

u3 20

u4 20

.

.

.
ut

a1

a2

a3

a4

.

.

.
at

2:

QA-LSTM PLSTM-3 PLSTM-5
Top 1 0.05 0.09 0.04
Top 3 0.19 0.21 0.21
Top 5 0.23 0.28 0.24

k ht,k
m

zk = σ(Wz[u
t,k−1
m ,T] +Uzh

t,k−1
m +Wa

zc
t,k
m + bz)

l̃k = tanh(Wl[u
t,k−1
m ,T] +Ulh

t,k−1
m +Wa

l c
t,k
m + bl)

lk = ik ∗ l̃k + fk ∗ lk−1

ht,k
m = ok ∗ tanh(lk)

z i f o

ik fk ok lk
Wa

z Wa
c

(4)t ut
m nm

t

{h̃t,1
m , · · · , h̃t,nm

t
m } max-pooling

4.2 AI
AI

AI

PLSTM

AI

5.
PLSTM

QA-LSTM

5.1
PLSTM QA

!goo ∗4

QA

∗4 https://oshiete.goo.ne.jp/

1

goo! “ ” “

” “ ” “ ” “ ”

{u1, · · · , ut}
{a1, · · · , at}

QA

AI

2 5

1

9

!goo

16 100 QA

word2vec [Mikolov 13]

5.2
3

• QA-LSTM [Tan16]: LSTM

• PLSTM-3: 3

• PLSTM-5: 5

5.3

∗5

5.4
QA-LSTM PLSTM PLSTM

5.4.1
2 QA-LSTM PLSTM-5

QA-LSTM

PLSTM-3 3

QA-LSTM

5

3

∗5 https://en.wikipedia.org/wiki/Evaluation measures (information retrieval)
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3: AI

X Y

u1
x

u2
x .

u3
x .

u4
x

u1
y .

u2
y .

u3
y .

u4
y

ut
x ut

y

AI at
x at

y

5.4.2

3 X

Y

PLSTM

X Y

X

Y

AI

PLSTM AI

6.
AI

AI

PLSTM 3

AI

NTT my daiz( )∗6

AI

[Bahdanau 14] Bahdanau, D., Cho, K., and Bengio, Y.: Neural

Machine Translation by Jointly Learning to Align and Trans-

late, CoRR, Vol. abs/1409.0473, (2014)

[Elkahky 15] Elkahky, A. M., Song, Y., and He, X.: A Multi-

View Deep Learning Approach for Cross Domain User

Model- ing in Recommendation Systems, in Proc. WWW

15, pp. 278- 288 (2015)

[Mikolov 13] Mikolov, T., M., Sutskever, I., Chen, K., Corrado,

G., and Dean, J.: Distributed Representations of Words and

Phrases and their Compositionality, in Proc. NIPS 13, pp.

3111- 3119 (2013)

[Nakatsuji 12] Nakatsuji, M., Fujiwara, Y., Uchiyama, T., and

Toda, H.: Collaborative Filtering by Analyzing Dynamic

User Interests Modeled by Taxonomy., in Proc. ISWC 12,

pp. 361-377 (2012)

∗6 https://www.nttdocomo.co.jp/service/mydaiz/

[Tan16] Tan,M.,Santos,dosC.N.,Xiang,B.,andZhou,B.: Im-

proved Representation Learning for Question Answer

Match- ing, in Proc. ACL 16, pp. 464-473 (2016)

[ 18] , : LSTM

, 32 (2018)

[ 19] , , : LSTM Non-
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Response Dialogue-Act Prediction based on Conversational History

Koji Tanaka Junya Takayama Yuki Arase

Graduate School of Information Science and Technology, Osaka University

Sequence-to-sequence models are widely used to implement a chatbot. One of their advantages is that a chatbot
can be trained in an end-to-end manner. On the other hand, its disadvantage is that a process of response generation
is completely black-box. To solve this problem, interpretable response generation mechanism is desired. As a step
forward in this direction, we focus on dialogue-acts and propose a method to predict a dialogue-act of the next
response based on conversational history. Specifically, we consider both histories of utterances and their dialogue
acts. Experiment results using the Switch Board Dialogue Act corpus show that our method achieves 8.6%and
1.2% higher F-score and accuracy on predicting responses dialogue-acts, respectively, compared to a previous
method that only considers the utterance history.

1.

[Vinyals 15]

Zhao [Zhao 18]

[Cervone 18]

[ 18]

Recurrent Neural Network RNN

RNN

Switch Board Dialogue Act SwDA ∗1

:

tanaka.koji@ist.osaka-u.ac.jp
∗1 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC97S62

Precision Recall F Accuracy

F 8.6% Accuracy

1.2%

2.

Kalchbrenner

[Kalchbrenner 13]

Convolutional Neural Network CNN

RNN SwDA

Khanpour

[Khanpour 16] RNN

SwDA 80.1%

[ 18]

RNN RNN

3.

1

Encoder

Encoder

3.1 Encoder
Encoder RNN

Encoder RNN Encoder

Encoder
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話者交替タグ 話者交替タグ
発話Encoder

対話行為Encoder

文脈Encoder

1: ⊗

RNN

Encoder

1

[ 18]

Encoder

3.2 Encoder
Encoder

RNN

3.3

Encoder Encoder

4.

4.1

SwDA SwDA

damsl ∗2

damsl[ 09] 9

SwDA

1, 155 219, 297 1

189 1

1

5 5

∗2 https://web.stanford.edu/˜jurafsky/ws97/manual.august1.html

1:

Statement 576, 005

Uninterpretable 93, 238

Understanding 241, 008

Agreement 55, 375

Directive 3, 685

Greeting 6, 618

Question 54, 498

Apology 11, 446

Other 19, 882

2:
Precision Recall F Accuracy

30.9 25.1 23.8 68.5

52.7 32.5 32.4 69.7

DAseq only 44.7 28.7 27.9 67.1

DAseq + Utterance 45.8 29.0 29.3 68.2

DA + Utterance seq 30.1 19.5 18.9 65.1

Utterance 24.4 21.6 21.6 66.7

212, 367 1, 061, 835

1

80% 10% 10%

4.2
RNN Gated Recurrent Unit GRU

[Cho 14] Embedding 300 En-

coder GRU 512 Encoder GRU

513 Embedding 100

Encoder GRU 128

641 100

Adam[Kingma 14]

0.00005 30

Encoder

1

Accuracy

Precision Recall F

4.3

DAseq only

DAseq + Utterance

DA + Utterance seq

Utterance

4.4
2 2 Accuracy

69.7%

1.2% Accuracy
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2:

DA + Utterance seq

4.6% Accuracy

3.4% Accuracy

2 2

Statement

Uninterpretable Statement

Understanding

DAseq + Utterance

1.5% Accuracy

F

32.4%

DAseq only DAseq + Utterance

F

Accuracy DAseq

only DAseq + Utterance

3 F

3

F

Agreement Greeting Question Apology

6.1% 34.6%

Directive Other

F

3: F

Statement 576, 005 80.8 80.4

Uninterpretable 93, 238 4.7 2.6

Understanding 241, 008 69.5 67.6

Agreement 55, 375 23.1 15.3

Directive 3, 685 2.7 0.0

Greeting 6, 618 81.3 46.7

Question 54, 498 8.1 2.0

Apology 11, 446 22.7 11.3

Other 19, 882 3.6 0.0

4

4 1 1

Agreement

4 3

2 3

2

3

3

5 and it’s kind of dangerous.

2 aerosol

5.

SwDA Ac-

curacy 69.7% F 32.4%

1.2% 8.4%
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[Cho 14] Cho, K., Van Merriënboer, B., Gulcehre, C., Bah-

danau, D., Bougares, F., Schwenk, H., and Bengio, Y.:

Learning Phrase Representations using RNN Encoder-

Decoder for Statistical Machine Translation, in Proceed-

ings of the 2014 Conference on Empirical Methods in

Natural Language Processing (EMNLP), pp. 1724–1734

(2014)

[Kalchbrenner 13] Kalchbrenner, N. and Blunsom, P.: Re-

current Convolutional Neural Networks for Discourse

Compositionality, in Proceedings of the Workshop on

Continuous Vector Space Models and their Composition-

ality, pp. 119–126 (2013)

3

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

1N2-J-9-04



4:

1 what are they , (Uninterpretable) Statement Statement Statement

2 the , (Statement) Statement Statement Statement

3 I know , (Statement) Statement Statement Statement

4 a Rabbit ’s one , diesel (Statement) Agreement Understanding Understanding

5 Uh-huh , (Agreement) Agreement Agreement Statement

1 I hope so too .(Statement) Statement Statement Statement

2 You know . Right now there ’s a lot on the market for sale

because of people having lost Yes .(Statement)

Understanding Understanding Understanding

3 Yes .(Understanding) Statement Statement Statement

4 and everything(Statement) Statement Statement Statement

5 so that ’s , you know , that keeps prices down (Statement) Understanding Understanding Understanding

1 It does n’t seem like ,(Statement) Statement Statement Statement

2 but I guess when you think of it everybody has some sort of

aerosol in their home (Statement)

Understanding Understanding Understanding

3 Yeah .(Understanding) Statement Statement Statement

4 you know ,(Statement) Statement Statement Statement

5 and it ’s kind of dangerous .(Statement) Agreement Understanding Understanding
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Empirical research on conditional interactions in longitudinal studies 

~ From the Viewpoint of utterances of Natural Speech and Politeness ~ 

 1  

Hiromitsu Ota 11 

1  
1The Open University of Japan 1  

 
Abstract: Based on "Japanese Learner Conversation Database Profile Survey" provided by NINJAL, the 
same person is examined every year for the next 5 years using the characterization data of the settlement 
area of oral examination The first and second utterances are regarded as pre- and posterior events, 
likewise up to the fifth time, and similarly maximum and fifth times are taken, and Bayesian theoretical 
non-verbal fillers and countermeasures, laughter, response, rephrasing, omission, repetition and repetition 
are politeness From the viewpoint of mutual action of theory and ethnomethodology. We assume that 
these are generated from a combination of plural non-linguistic elements, not a single body, and 
demonstrate it. For example, it is a point that it is a reprehensible expression such as "yes yes yes." Even 
after the second time, to repeat the same thing repeatedly saying that I did not remember the last time, 
such as being rude Here, the phraseological usage such as filler which establishes a natural conversation 
is inherent, and we want to be applicable to AI, robot, etc. 
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共起語の類似度と時刻分布を利用した文書集合からの変化記述の対
象抽出の試み

Extract Object of Changes from Documents using Similarities of Co-occurrence Word and its
Time Distribution

田中 克明 ∗1
Katsuaki TANAKA

∗1埼玉工業大学人間社会学部
Faculty of Human and Social Studies, Saitama Institute of Technology

In this paper, we proposed document sets consists of two types, a diversity description type that records actions
to different objects and a change description type that recordings actions to objects that could be regarded as
the same and attempted to extract objects of a change description documents. We assumed that co-occurrence
words of a word indicating the object would have high similarities and words having different appearance time
distributions in change description documents. As a result, we confirmed that it is possible to extract objects of a
change description type documents.

1. はじめに
人間は、さまざまなことを文書として残している。文書の種

類によらず、文書は「人間」が文書の記述の「対象」に何らか
の「行為」（「観察」も行為とする）を行いその内容を記したも
のであること、また、文書数は時間の経過に沿って増えていく
ことが、共通する。
文書記述の例として、植物を観察して文書に記録する場合

を考えると、「ツユクサが咲いていた (A)」「アジサイがもう
すぐ咲きそうだ (B)」「アジサイが色づいた (C)」「アジサイ
の花に見えるの部分は萼だ (D)」といった文書が考えられる。
(A)(B)(C)(D)のうち、「ツユクサ」と「アジサイ」という別々
の植物について記した (A)(B)は、図 1のように、異なる対象
への行為を記述した文書の集合（以下、多様性記述型）である。
これに対し、「アジサイ」について別の時刻に記した (B)(C)は、
図 2 のように、同一とみなせる対象への異なる時刻の行為を
記した文書の集合（以下、変化記述型）である。なお、(B)(C)

に対する (D) のように、同一とみなせる対象について記述で
も、時間の経過が意味をなさない場合、多様性記述型であると
考える。
変化記述型の文書集合では、同一とみなせる対象への異なる

時刻の行為を記述するため、文書集合から時間の経過を読み取
ることができる。一方、多様性記述型の文書集合からは、時間
の経過を読み取ることができない。すなわち、本稿で扱う「同
一とみなせる対象」とは、「何かが変化したということは、な
にか変化しないものがあることが必須である。」[溝口 12]とさ
れる「なにか変化しないもの」のことである。
次に、植物を観察して記された文書集合をもとに、新たに植

物を育てることにしたとしよう。多様性記述型の文書集合から
は、どのような種類の植物があるかの情報を得ることができ、
育てる植物の種類を決めることに役立つ。変化記述型文書集
合からは、どのように植物が育っていくかの情報を得ることが
でき、時間を追って植物を育てる途中で行う行動の決定に役立
つ。このように、多様性記述型の文書集合と変化記述型の文書
集合からは、得られる情報の性質が異なる。∗1

連絡先:田中克明，埼玉工業大学人間社会学部情報社会学科，〒
369-0293 埼玉県深谷市普済寺 1690，jsai2019@katsuaki-
tanaka.net

∗1 多様性記述型の文書集合から得られた情報を変換し、同一の対象

一般的に、文書をひとつの集合として捉えると、「(A)(B)(D)

または (B)(C)」のように、同一の対象に関する記述か否かの
明確な分類のもとに文書が記録されていることは少なく、図 3

のように多様性記述型と変化記述型が混在している。そこで本
稿では、文書集合から変化記述型となっている部分集合を見つ
けることを目的とし、変記述型の文書集合の核となる「同一と
みなせる対象」の抽出手法を提案する。

2. 関連研究
文書集合に記述されている内容を把握するための手法とし

て、LDA[Blei 03]に代表されるトピックモデルが挙げられる。
トピックモデルにより、文書に含まれる複数の特徴的な記述内
容の確率分布を「トピック」として得ることができる。さらに、
Dynamic Topic Models [Blei 06] などにより、文書が作成さ
れた時間の経過に沿ってトピックを抽出することが可能であ
る。しかし、これらの手法では、トピックが、特徴が似た多様
性記述型の内容を表すものか、変化記述型の内容を表すものか
の判断は、トピックの内容を確認する人間が行う必要がある。
また、時間の経過に沿って文書を処理する手法として、ニ

ュース記事や SNS などの文書集合から出来事（イベント）
に関する記述を時系列に追って抽出する研究がなされている
[Wanner 14]。時系列文書を扱う点に置いて本研究と類似する
が、社会性が大きい出来事の抽出を扱っており、抽出結果の利
用者と対象文書の間に相応の共通理解が存在することを前提と
する。

3. 提案手法
3.1 変化記述型文書集合と単語への言及の類似率
文書において同一の対象を記述する際に、変化記述型（図

2）の文書集合では、以前と同じ対象であることを認識して記
述を行う。逆に文書を読む場合においても、対象についてある
程度類似した表現が行われていなければ、人間が同一の対象と
認識することが難しくなる。そのため、対象への言及内容にあ
る程度の類似があると考えられる（図 4）。一方、多様性記述
型の文書集合（図 1）では、以前の対象と同じかを意識せずに

への行為を蓄積し変化記述型の結果を生み出すことが「知的な振る
舞い」であると考えられるが、本稿では取り扱わない。
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図 1: 異なる対象への記述からなる文書集合（多様性記述型）

図 2: 関連する対象への記述からなる文書集合（変化記述型）

図 3: 一般的な文書集合（多様性記述型と変化記述型が混在）

記述を行うため、同じ対象を扱う文書において、対象への言及
内容が類似するか否かは、一概に判断できない。
本稿では、対象が 1つの単語で表現される状態を仮定し、あ

る対象を表現する単語への言及は、その単語と共起する単語
により行われるとする。異なる時刻に記された文書において、
対象を表現する単語に対して共起する単語が類似していること
が、多様性記述型の文書集合を示すとなると考え、単語への言
及の類似率（以下、言及類似率）を求める。すなわち、言及類
似率が高い単語は、「同一とみなせる対象」であり、変化記述
型の文書集合であるものと考える。

3.2 言及類似率の計算
言及類似率は、以下のように計算した。まず、着目単語 wa

を定め、ある文書Di において単語 wa と共起する単語のひと
つを単語 wb とする。次に、文書 Di とは異なる文書 Dj にお
いて単語 wa と共起する単語 wc に対して、単語 wb と類似す
るかの判定を行う。さらに、単語 wb と単語 wc が文書集合の
中の異なる時刻で使われているかの判定を行う。これを繰り返
し、単語 wa と共起するすべての単語 wb について、その他の
文書で単語 wa と共起する単語 wc が、異なる時刻で類似する
割合を、言及類似率として求める。

図 4: 同一の対象への記述判断例

表 1: 対象文書集合の概要
環境省中央環境審議会地球環境部会議事録
期間 2001/2/16～2012/10/24

文書数 5910（発言ごと）
異なり単語数 12991

「人工知能」を含むツイート
期間 2013/12/25～2014/6/6

文書数 43862（収集データの 1
3
）

異なり単語数 22251

処理対象とする文書からの単語の取得は、MeCab∗2 による
形態素解析の結果を用い、形態素解析後に名詞として得られた
単語を選択することにより行った。また、単語 wa と 単語 wb

が共起するとは、形態素解析により得られた名詞の単語列にお
いて、wa と wb が 5単語以内あることを指すものとした。
単語が類似するかの判定は、日本語版 Wikipedia に含ま

れる単語を Word2vec[Mikolov 13] によりベクトル化した
Wikipedia Entity Vectors∗3 から、全単語を 300次元のベク
トルとして学習済みのモデルを用い、単語を表現するベクトル
のコサイン類似度

sim(−→wb,−→wc) =
−→wb · −→wc

|−→wb||−→wc| (1)

を求め、sim(−→wb,−→wc) ≥ 0.5となる単語wb、wc を、類似するも
のとした。なお、処理対象の文書集合に存在するが、Wikipedia

Entity Vectors に存在しない単語は、言及類似率の計算対象
外とした。
単語 wbと単語 wcが異なる時刻で使われているかの判定は、

単語 wa と共起して単語 wb が出現する時刻、同様に単語 wa

と共起して単語 wc が出現する時刻の分布に着目し、相互の第
2四分位範囲から第 3四分位範囲に重なりがなければ、異なる
時刻で使われているものとした。

4. 実験
4.1 対象とする文書集合
表 1に示す 2つの文書集合を対象とし、提案手法を適用し

た。1つめは、日本の環境政策に関する諮問機関である環境省
中央環境審議会のうち、地球温暖化に関する内容を中心に扱う
地球環境部会の議事録である。議事録は、日時・出席者・議事
次第・配布資料一覧・議事から構成され、会議 1回ごとにほぼ
同様の形式で記述されている。会議へは委員としてほぼ決まっ
たメンバーが出席している他、外部のゲストが出席し話題の提
供を行っていることが多い。会議の進行は、外部のゲストによ
る話題提供の後、その内容について委員が質疑と議論を行う、
という形となっている。議論の内容は議事録の「議事」に記述
されていたことから、「議事」部分のみを分析の対象とした。
∗2 http://taku910.github.io/mecab/
∗3 https://github.com/singletongue/WikiEntVec
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表 2: 地球環境部会議事録 言及類似率
単語 言及類似率 単語 出現率

1 法律 0.8638 委員 0.0101

2 事業 0.8554 環境 0.0095

3 大気 0.8511 エネルギ 0.0088

4 温室 0.8477 日本 0.0073

5 状況 0.8474 資料 0.0072

6 効率 0.8468 目標 0.0065

7 目的 0.8465 地球 0.0047

8 部分 0.8458 技術 0.0047

9 公共 0.8455 部会 0.0044

10 観点 0.8448 制度 0.0044

表 3: 「人工知能」を含むツイート 言及類似率
単語 言及類似率 単語 出現率

1 ロボット 0.8519 人工知能 0.0684

2 人間 0.8474 表紙 0.0375

3 自分 0.8469 人工知能学会 0.0320

4 人 0.8407 女性 0.0309

5 学会 0.8266 ロボット 0.0292

6 人類 0.8254 男 0.0225

7 機械 0.8219 家事 0.0220

8 人工知能学会 0.8177 気持ち 0.0218

9 表紙 0.8141 まとめ 0.0214

10 世界 0.8137 NAVER 0.0201

また、議事は会議における各個人の発言として記述されてお
り、発言ごとに趣旨が異なると考えられることから、1つの発
言を 1 つの文書とみなし、83 の議事録から得られた 5910 発
言を異なる文書として扱った。

2つめは、Twitterより 2013年 12月～2014年 6月に収集
した「人工知能」を含むツイートである。この時期には、2014

年 1月刊行の人工知能学会会誌の表紙が話題となり、数多くの
ツイートがなされた。収集したツイートの全体の約 1

3
から、

公式リツイートや、URL などを取り除いたものを処理対象と
した。なお、筆者らはこのデータを用いたトピック遷移分析シ
ステムの提案を行っている [田中 14]。

4.2 計算結果
得られた言及類似率上位 10語と、比較のために出現率上位

10語を、表 2、3に示す。なお、上位 10語（表 2、表 3）には、
言及類似率の計算により得られた結果から、文書の「対象」と
なる可能性が低いと考えられる、「名詞-形容動詞語幹」（「必
要」など「～ない」となる単語）や「名詞-サ変接続」（「実験」
「試験」など「～する」となる単語）と形態素解析器により品
詞付けされた単語を除いたものを示した。

4.3 上位語の評価
表 2、表 3に示した言及類似率の上位 10語について、各単

語への言及内容について、単語とその周辺の記述を元の文書の
内容を確認し、「同一とみなせる対象」であるか、評価を行っ
た。出現頻度が高い単語では、文書集合の中で各単語が出現す
る箇所は数千以上にのぼるため、各単語について出現する箇所
をランダムに 20か所選択し、確認を行った。この際、変化記
述型文書集合の対象は、図 3のように時間経過に沿って出現す
ると考えられるため、文書集合を作成時刻順に 5 つのグルー

表 4: 上位 10語の評価（地球環境部会議事録）
言及類似率 出現率
単語 対象 単語 対象
法律 ○ 委員 ×
事業 × 環境 ×
大気 ○ エネルギ ×
温室 ○ 日本 ○
状況 × 資料 ×
効率 × 目標 ○
目的 ○ 地球 ○
部分 × 技術 ×
公共 ○ 部会 ×
観点 × 制度 ○

表 5: 上位 10語の評価（「人工知能」を含むツイート）
言及類似率 出現率

単語 対象 単語 対象
ロボット × 人工知能 ○
人間 ○ 表紙 ○
自分 × 人工知能学会 ×
人 × 女性 ×
学会 ○ ロボット ×
人類 ○ 男 ×
機械 ○ 家事 ×
人工知能学会 × 気持ち ×
表紙 ○ まとめ ×
世界 × NAVER ×

プに分け、各グループから 4文書ずつを選択した。評価の結果
を表 4、5に示す。
単語とそれに対する周辺の記述を評価するにあたり、まず、

文書集合の記述自身への言及は、「同一とみなせる対象ではな
い」と判断した。地球環境部会議事録の「委員」「環境」「資
料」「部会」「地球」「部会」が該当する。また、同一内容の文
書（ツイート）により多数出現する単語も、同様に判断した。
「女性」「ロボット」「男」「まとめ」などが該当する。

4.4 考察
変化記述型の文書の「対象」と考えられる単語の割合は、地

球環境部会議事録、「人工知能」を含むツイートともに、言及
類似率を用いたほうが文書中で「対象」である単語の割合が高
く、目標とした「対象」の抽出が行えていると言えそうである。
文書における実際の記述を確認すると、単語が複数の意味

に使われている場合があり、この場合は、同一の対象とはみな
せないと判断した。例えば、地球環境部会議事録における「事
業」は、「売電事業者」「温室効果ガスを排出する事業者」など
のように、複数の種類の事業（者）を表していた。同様に、ツ
イートにおける「人」は、「～と発言した人」「人型」「人の意
識」などさまざまな意味で用いられていた。
一方、ツイートにおける「人間」は、「人間の価値観」「人間

の感情」「人間のコメント」のように、ほぼ同じ内容を表現し
ていることから、同一の対象であると判断した。しかし、記述
には時間に沿った変化は含まれておらず、「人間」を含む記述
が、ツイートからなら文書集合において変化記述型の対象と
なっているとは言いがたい。
具体的な事物は、ほぼ対象として記述されていた。例えば、
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時刻のずれ

言及間の類似度

多様性記述型

変化記述型

図 5: 多様性記述型・変化記述型文書集合の分布例

「法律」は「法律の施行」「法律の適用可能生」「法律大系全般」、
「学会」は「学会誌にふさわしいか悩んだ」「学会誌の表紙につ
いて公式見解」「学会誌の特集がいい返しに」など、時間経過に
沿った記述が行われており、変化記述型の対象となっている。

5. 課題
本稿における研究の課題とそれらついての検討を述べる。
変化記述型の文書集合には、「異なる時刻において共起語が

類似する単語が存在する」ことを仮定して実験を行った。しか
し、多様性記述型の文書集合でも、別の時刻の同一の対象につ
いて以前とは無関係に記述を行うことがあることから、得られ
た結果は、両方の記述形式が混ざったものとなる。両形式の文
書集合を、対象への言及内容の類似度と記述時刻のずれを軸
として整理すると、図 5のように重なる。「同一とみなせる対
象」を文書集合から見つけるためには、この重なりを区別する
手法が必要である。
本稿では、「対象がある単語で表される」としたが、同一の

単語が異なる意味で使われることが多々ある。これに対応する
ために、対象単語を含む記述の全てから文書をランダムに選択
して評価を行うのではなく、評価の対象とする単語への言及類
似度が高い部分ごとに分割することで、変化記述型の文書集合
を選択できるか、検討を行う。
また、実験結果を確認するために、言及類似率上位の単語と

出現頻率が上位の単語との比較を行ったが、単語 wa とそれぞ
れ異なる文書で共起する単語 wb、wc は、単語の共起関係を
ネットワークと考えた際、単語 wa を媒介として接続されこと
から、今後、媒介中心性と言及類似率の比較を行いたいと考え
ている。
次に、提案手法における単語間の類似度の計算のために

Wikipedia Entity Vectors として配布されているWikipedia

の記述内容をもとにした単語のベクトルデータを用いた。この
ため、実験対象の文書集合には出現するがWikipedia Entity

Vectors に含まれない単語の類似度計算は行えない。計算対象
とする文書集合も含めて単語のベクトル表現を求めることによ
り、文書中のすべての単語について、類似度計算を行うことが
できる。また、類似度計算が正確に行えているかを比較、評価
することも必要である。

6. おわりに
本稿では、文書集合には多様性記述型と変化記述型の 2 通

りが考えられることを述べ、変化記述型の記述の「対象」を抽
出するため、言及類似率を提案した。提案手法を 2 つの形式

が異なる文書集合に適用し、結果を確認した。今後、課題とし
て述べた点を改良しつつ、性質の異なる文書集合への本手法へ
の適用を試みる。
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Mention detection method for Entity Linking
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This paper proposes a method for detecting entity mentions in the given text. The method consists of two
sequential labelling steps. The first sequential labelling is responsible for identifying a chunk of words (morphemes)
mentioning an entity. The second sequential labelling checks whether or not each chunk (or un-chunked word) is
really an entity. We also investigated the relation between granularity of categories of named entities and mention
detection performance. Our experimental results have shown that the second sequential labeling step for checking
slightly improved recall and the eleven categories is the best granularity.
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Spoken Language Understanding based on Sentence Segmentation by Language Models

∗1
Kei Wakabayashi

∗2
Johane Takeuchi

∗1
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Mikio Nakano
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In this paper, we propose a new approach to solve the slot filling task for spoken language understanding by using
a formulation based on the optimum segmentation of an input sentence. This formulation enables us to develop
a language modeling-based method that is drastically efficient compared to the existing deep learning approach
that formalizes the slot filling as a sequence labeling task. The proposed method trains the language models by a
one-pass algorithm and applies a dynamic programming algorithm to find the most likely slot assignment efficiently.
We empirically confirmed that the proposed method achieves a competitive accuracy compared to a deep learning
method, and even works with drastically less computing resource consumption.

1.

{ Where : , What : }
Where

What

[Xu 13]

CNN LSTM

CRF

[Mesnil 15]

1

2.

1 (b)

4

Where Middle What

Ending

x1:T = x1, . . . xT

:

1-2 kwakaba@slis.tsukuba.ac.jp

1:

(a)

(b)

∗1 b1, . . . , bK
y1, . . . , yK k

sk = xbk−1+1:bk

bK = T b0 = 0

Z { Where, When, What }

1 { Where :

, What : }

• z ∈ Z

z

•

∗1

1

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

1N3-J-9-03



Beginning

Ending

Middle

3 U
Y = Z ∪ U

p(x1:T , b1:K , y1:K) =

K∏
k=1

p(yk)p(xbk−1+1:bk |yk) (1)

p(yk)

p(xbk−1+1:bk |yk) yk

2.1
y ∈ Y

Py

s = w1, . . . , wL

V

V = {w1, . . . , wL|wt ∈ C, L ≤ 0}

V

Where

CRP CRP

V
CRP

CRP n-gram

2.1.1 n-gram

n-gram n

V 1

[Zhai 13]

s = w1, . . . , wL L

n-gram

pngram(w1, . . . , wL) = p(L)

L∏
t=1

p(wt|wt−n+1:t−1)

p(L)

256

2.1.2

DP (α0, G0) V
V

G0

α0 G0 = pngram

P P
DP (α0, pngram) N

s1:N = s1, . . . , sN
sN+1 CRP

[Teh 05] CRP

φ = {φ1, φ2, . . . }
φ

c1:N = c1, . . . , cN ci si = φci

CRP

pcrp(sN+1|c1:N ,φ, α0, pngram)

=
M∑

m=1

nm

N + α0
δ(φm, sN+1) +

α0

N + α0
pngram(sN+1)

nm c1:N φm M c1:N
δ(φm, sN+1) φm = sN+1

1 0
N

N+α0 s1:N
α0

N+α0 n-gram

Dirichlet Process Slot Model, DPSM

y ∈ Y Py

DPSM

s = w1, . . . , wL pcrp

2.2

1

DPSM

c1:N φ

N sN
cN

p(cN = m|sN , c1:N−1,φ) =

⎧⎨
⎩

nmδ(φm,sN )
∑

m′ δ(φm′ ,sN )+α0 m ≤ M

α0
∑

m′ δ(φm′ ,sN )+α0 m = M + 1

N sN
m = M + 1 1

m = M +1

φM+1 = sN
sN n-gram M + 1

n-gram

n-gram n-gram

n-gram

2.3

1 b1:K
y1:K
2

1what 3end

2

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

1N3-J-9-03



2: DPSM

What

1 Ending 3

term

What

Ending

DPSM

•

• term

• term

3.

DSTC Weather

DSTC Dialog State Tracking

Challenge 3 [Henderson 15]

DSTC

1,441 area, food, price range, type,

children allowed 5 Weather

Weather 1,442

when, where, what 3

DSTC Weather

3: Weather DSTC

10

#train

CRF Bidirectional LSTM

CRF BiLSTM-

CRF [Reimers 17] CRF 5-best DPSM

DPSM Reranking CRF 5-

best [Wakabayashi 16]

DPSM

DPSM Dynamic Programming

DPSM Java BiLSTM-CRF Chainer ver-

sion 3.3 Python Ubuntu

16.04 Xeon E5-2660 2.00GHz 14 2 64GB

DPSM 1

BiLSTM-CRF CPU

56

3

10

Weather

3

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

1N3-J-9-03



4:

4 Weather

DSTC Weather

5

1,000

5 Weather

DSTC

4.

5:

[Henderson 15] Henderson, M. S.: Discriminative Methods

for Statistical Spoken Dialogue Systems, PhD thesis, Uni-

versity of Cambridge (2015)

[Mesnil 15] Mesnil, G., et al.: Using Recurrent Neural Net-

works for Slot Filling in Spoken Language Understand-

ing, IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and

Language Processing, Vol. 23, No. 3, pp. 530–539 (2015)

[Reimers 17] Reimers, N. and Gurevych, I.: Reporting

Score Distributions Makes a Difference: Performance

Study of LSTM-networks for Sequence Tagging, in Proc.

EMNLP (2017)

[Teh 05] Teh, Y. W., Jordan, M. I., Beal, M. J., and

Blei, D. M.: Hierarchical Dirichlet Processes, Journal of

the American Statistical Association, Vol. 101, pp. 1566–

1581 (2005)

[Wakabayashi 16] Wakabayashi, K., Takeuchi, J., Fu-

nakoshi, K., and Nakano, M.: Nonparametric Bayesian

Models for Spoken Language Understanding, in Proc.

EMNLP (2016)

[Xu 13] Xu, P. and Sarikaya, R.: Convolutional neural net-

work based triangular CRF for joint intent detection and

slot filling, in Proc. IEEE Workshop on Automatic Speech

Recognition and Understanding (2013)

[Zhai 13] Zhai, K. and Boyd-graber, J.: Online Latent

Dirichlet Allocation with Infinite Vocabulary, in Proc.

ICML (2013)

4

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

1N3-J-9-03



Distinguish Antonyms in Multiple Viewpoints on Distributed Word Representations

∗1
Taku Nakamura

∗2
Ran Tian

∗1
Shota Sasaki

∗1∗3
Kentaro Inui

∗1
Tohoku University

∗2
National Institute of Advanced Industrial Science and Technology (AIST)

∗3 AIP
RIKEN Center for Advanced Intelligence Project (AIP)

Distributed representations of words (word embeddings) are proven effective for measuring word similarity and
additive compositionality. However, it is challenging to distinguish between synonyms and antonyms because their
proximity in the word embedding space is generally close due to their interchangeability in the context. In this
paper, we aim to build a model that can discriminate antonyms in the embedding space without affecting important
properties of original word embeddings. Our method is designed to learn multiple hyperplanes for capturing
antonymy relations in the embedding space in a supervised manner. Our empirical evaluation demonstrates that
we can reasonably distinguish between synonyms and antonyms and reveals that several intriguing issues still
remain.
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Chemical Named Entity Recognition with Self-Training

∗1∗3
Yiming Cui

∗1∗3
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Tomoya Iwakura
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School of Computing, Tokyo Institute of Technology
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∗3 AIP-
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In this paper, we propose to use self-training for chemical named entity recognition. We first train a neural
network-based model for chemical named entity recognition model using the CHEMDNER corpus. The trained
model is used to annotate the unlabelled MEDLINE corpus to create automatically labelled training data. We
then use both training data, manually labelled CHEMDNER corpus and automatically labelled MEDLINE corpus,
to train our final model. The evaluation using the unlabelled MEDLINE corpus as training data showed that the
effectiveness of self-training in the chemical named entity recognition task.

1.

[14]

CHEMDNER

[4] 10,000

3,500 3,500

3,000

Bi-LSMT-CRF[5]

F 91.14% [6]

89%

CHEMDNER

CHEMDNER

MEDLINE [11]
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2.

[2]

CHEMDNER

[6] LSTM Bi-LSMT CRF

Bi-LSMT-CRF[3, 7]

Bi-LSMT-CRF

Luo Bi-LSMT-CRF

[1]

Luo MEDLINE

CHEMDNER word2vec

Bi-LSMT

[12]

[8] [9]

[16]

CHEMDNER

MEDLINE

CHEMDNER

MEDLINE
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3.

1. CHEMDNER

2.

1

3. 1 CHEMDNER

2

CHEMDNER

4. 2 3

3 1

3

2 3

4.

4.1
Bi-LSMT-CRF

1

4.1.1

word embeddings

gensim∗1 word2vec[10]

CHEMDNER

1

100 window size 4 iter 10

min count 0

gensim

word2vec 10

CHEMDNER MED-

LINE

100 10

110

10

4.1.2 Bi-LSMT-CRF

Bi-LSMT-CRF

PyTorch∗2

LSTM 150

100

10

110

∗1 https://radimrehurek.com/gensim/

∗2 https://pytorch.org/

seed

4.1.3

IOB2[13]

B

I O

4.1.4

CHEMDNER

100

epoch 20

4.2
• CHEMDNER

•
MED-

LINE

CHEMDNER

MEDLINE

4.3
4.3.1 CHEMDNER

CHEMDNER

[4] 1

CHEMDNER

10,000

TRIVAL SYSTMATIC AB-

BREVIATION FORMULA FAMILY IDENTIFIER

MULTIPLE NO CLASS 8

[6]

8

4.3.2 MEDLINE

MEDLINE

[15]

MEDLINE 2017 CHEMDNER

MEDLINE CHEMDNER

MEDLINE

18

CHEMDNER 488 375

2 7

CHEMDNER 77 350

MEDLINE

CHEMDNER

4.4
CHEMDNER
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LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

three       steroidal       saponins       in               the

word embeddings

  O               B                I              O               O

CRF

1:

1: CHEMDNER

3,500 3,500 3,000 10,000

4,883,753 4,864,558 4,199,068 13,947,379

770,855 766,331 662,571 2,199,757

TRIVIAL 8,832 8,970 7,808 25,610

SYSTEMATIC 6,656 6,816 5,666 19,138

ABBREVIATION 4,538 4,521 4059 13,118

FORMULA 4,448 4,137 3,443 12,028

FAMILY 4,090 4,223 3,622 11,935

IDENTIFIER 672 639 513 1,824

MULTIPLE 202 188 199 589

NO CLASS 40 32 41 113

2:

F

0.866 0.787 0.824

1 0.867 0.812 0.839

2 0.857 0.826 0.841

3 0.842 0.837 0.839

F

5.

CHEMDNER

2

F

1

2

F

2 3

3 1

CHEMDNER

100%

0% 2

F

450%

F

3
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3:

F

0 0.866 0.787 0.824

50 0.879 0.789 0.832

100 0.870 0.808 0.838

150 0.860 0.812 0.838

200 0.867 0.812 0.839

250 0.877 0.800 0.836

300 0.849 0.832 0.841

350 0.877 0.800 0.836

400 0.875 0.801 0.836

450 0.883 0.804 0.842

500 0.860 0.822 0.841

550 0.883 0.804 0.837

6.

Bi-LSMT-CRF

F

F
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BiLSTM-CRF
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Hiroto Sekine

∗1
Go Urasawa

∗1
Takashi Inui

∗2
Tomoya Iwakura

∗1 / AIP-
∗2 / AIP-

In this paper, we propose a BiLSTM-CRF model for extracting compound names from documents in chemical
domain. The proposed model can be taken multiple subword sequences as input in order to obtain sufficient features
for long span or unknown tokens. Subword LSTM units with contextual information are introduced in the input
layer of the model. We conducted experiments based on CHEMDNER challenge to investigate the effectiveness of
the model. As a result, the extraction accuracy outperformed the normal BiLSTM-CRF model, and experimental
results on unknown words showed that the proposed method works better.

1.

1.1

Bioinfomar-

matics

CHEMDNER[1]

PubMed

CHEMDNER

“3-(4,5-dimethylthiazol-2-yl)-2,5-diphenyl tetrazolium bro-

mide”

58

“L-

Phenylalanine”,“Phe-OH”,“Antibiotic FN-1636 ” 30

1.2
Long Short Term Memory

Network(LSTM) LSTM

LSTM

:

sekine@mibel.cs.tsukuba.ac.jp

1.3
2 LSTM

3 BiLSTM-

CRF 4

5

6

2.

Long Short Term Memory(LSTM)

Jie[2] Neural Network

LSTM CNN

BiLSTM-CRF LSTM

Luo [3] BiLSTM-CRF Attention

Attention global vec-

tor

Akbik[4] BiLSTM-CRF

LSTM LSTM

LSTM

3.

3.1 BiLSTM-CRF
BiLSTM-CRF

1

x = (x1, x2, ..., xt, ..., xN ) y = (y1, y2, ..., yt, ..., yN )

xt t yt

1
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1: BiLSTM-CRF

2: BiLSTM

LSTM

LSTM (RNN)

RNN

ht, ct = fLSTM (xt, ht−1, ct−1; θ) (1)

BiLSTM-CRF LSTM

LSTM
−→
h LSTM←−

h

tanh

out = tanh([
−→
h ⊕←−

h ]) (2)

CRF

x y

P (y|x)

P (y|x) = softmax(Score(x, y)) (3)

Score

T [yt−1 → yt]

Score(x, y) =

N∑

t=1

(log(outt) + log(T [yt−1 → yt])) (4)

3.2 Character Representation
BiLSTM-CRF

3: SubWord LSTM

LSTM

2 LSTM

BiLSTM

LSTM LSTM

BiLSTM-CRF

4. Subword Representation

“dimethylsulfoxid”

“di, methyl, sulf, oxid” “2”

“di” “ ” “methyl” “ ” “oxid”

4.1 Subword LSTM

3 Akbik[4]

xt m

xt = sxt,1, sxt,2, ..., sxt,mt x =

(x1, x2, ..., xN ) S =

(sx1,1, ..., sx1,m1 , sx2,1, ..., sxN ,mN )

S 3 BiLSTM

Word

LSTM

LSTM

LSTM
−→
ht = fLSTM (st)

Word

(sx1,m1 , sx2,m2 , ..., sxN ,mN )
−→
ht LSTM−→

hw

LSTM Word

(sx1,1, sx2,1, ..., sxN ,1)
←−
ht LSTM←−

hw

2
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1:
Precision Recall Fscore

BaseLine(82ep) 0.9031 0.8578 0.8799

+ SW2k(93ep) 0.9047 0.8584 0.8809

+ SW4k(82ep) 0.9032 0.8589 0.8805

+ SW16k(57ep) 0.8998 0.8577 0.8783

+ SW4k,16k(86ep) 0.9006 0.8668 0.8834

+ SW2k, 4k,16k(80ep) 0.9025 0.8566 0.8790

LSTM LSTM

[
−→
hw ⊕ ←−

hw]

BiLSTM-CRF

Subword LSTM

BiLSTM-

CRF

5.

5.1

BiLSTM-CRF LSTM

Subword LSTM

5.2
BioCreative Challenge Chemdner

[1] PubMed

abstract 10,000

84,355

19,806

3,500 3,500 3,000

BIOES

PubMed Chemdner

440 abstract

GloVe[5]

SentencePiece[6]

2,000 4,000

16,000 3

5.3
SGD 0.005

0.0001

50 30 50

LSTM 200 50 50

GPU Tesla V100-DGXS

10 100

5.4
2000 4000

F

2: IV
Precision Recall Fscore

BaseLine(82ep) 0.9095 0.8941 0.9018

+ SW2k(93ep) 0.9127 0.8921 0.9020

+ SW4k(82ep) 0.9102 0.8921 0.9011

+ SW16k(57ep) 0.9089 0.8917 0.9002

+ SW4k,16k(86ep) 0.9097 0.8976 0.9036

+ SW2k, 4k,16k(80ep) 0.9090 0.8940 0.9014

3: OOV
Precision Recall Fscore

BaseLine(82ep) 0.8663 0.6871 0.7664

+ SW2k(93ep) 0.8628 0.6939 0.7692

+ SW4k(82ep) 0.8630 0.6894 0.7665

+ SW16k(57ep) 0.8619 0.6876 0.7649

+ SW4k,16k(86ep) 0.8635 0.7065 0.7771

+ SW2k, 4k,16k(80ep) 0.8507 0.6995 0.7677

F 4,000

16,000

0.003 0.8834

OOV(Out of vocaburaly)

IV(In vocaburaly)

25,308

IV 20,859 OOV 4,449 OOV

“HANPs”, “nitriles”, “fidarestat”, “flavonolignans”,

“SFN”, “CDDP”, “CYN”

2 3 IV

OOV

Recall

OOV

SW4k,16k 0.01 F

OOV

SW4k,16k “HANPs”

“nitriles” “fidarestat” “inaclotide” “silatrane”

6.

2,000 4,000 16,000

4,000 16,000

2,000

3
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Using Subword Sequence BiLSTM-CRF Model for Compound Name Extraction
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Go Urasawa
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In this paper, we investigate of using subword sequences for compound name extraction problem. Five variety
of subword sequence generators (SYMBOL, SP, BPE, BPE-DICT, and BPE-PMI) were used in the investigation.
Last two of these, BPE-DICT and BPE-PMI, are originally proposed in this work. BPE-DICT is a variation of
BPE which has a dictionary-based restriction. BPE-PMI introduces the PMI measure instead of word frequency
count. The experimental results showed that subword sequence information improved the extraction performance.
The F-measure value of BPE-DICT is 86.74 which is best score in all conditions of our experiments.

1.

[5] PubChem[4] ChEMBL[1]

IUPAC

[2]

Phe-OH L-Phe-

OH L-Phenylalanine (S)-2-Amino-3-phenylpropionic

acid

:

g.u@mibel.ca.tsukuba.ac.jp

2 3

4

5

2.

[8][9][6]

[8]

[9]

Lu [8]

CRF

Ling [9]

BiLSTM attention

CHEMDNER task[6]

3.

3.1

1
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Algorithm 1 BPE

1: DICT ⇐
2: V OCAB ⇐ ( )

3:

4: while V OCAB do

5: (V OCAB

)

6: V OCAB

7: end while

Algorithm 2 BPE-DICT

1: DICT ⇐
2: V OCAB ⇐ ( )

3:

4: while V OCAB do

5: (V OCAB

)

6: DICT V OCAB

7: end while

magnesium ma

mag magn si sium

3.2
5

BPE-DICT BPE-PMI

•
(SYMBOL),

• SentencePiece(SP),

• Byte Pair Encoding(BPE),

• Byte Pair Encoding(BPE-DICT),

• PMI Byte Pair Encoding(BPE-PMI).

3.2.1 SYMBOL

SYMBOL

3.2.2 SP

SentencePiece[3][7]

3.2.3 BPE

Byte Pair Encoding Sennrich [10]

BPE 1

1

1

3.2.4 BPE-DICT

BPE-DICT BPE

BPE

PubChem [4] 3

3.2.5 BPE-PMI

BPE

BPE-PMI Pointwise

Mutual Information(PMI)

( 1) ( 0)

1 PMI

BPE (1) PMI

P (SW ) P (C = 1)

P (SW,C = 1)

PMI(SW,C = 1) = log 2
P (SW,C = 1)

P (SW )P (C = 1)
(1)

4.

4.1

CHEMDNER tsak 3,500,

3,500, 3,000 PubMed

abstract 10,000

84,355

19,806

Bidirectional

LSTM-CRF[9] LSTM

LSTM

2
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1:
method docosahexaenoic acid nitric oxide glutathione superoxide

SYMBOL docosahexaenoic acid nitric oxide glutathione superoxide

SP:chem6k docosahexaeno ic acid nitr ic oxide glutathione super oxide

BPE:32k docosahexaenoic acid nitric oxide glutathione superoxide

BPE-DICT:32k docosahexaenoic acid nitric oxide glutathione su p eroxide

BPE-PMI:32k docosahexaenoic acid nitric oxide glutathione superoxide

2:
method isocorilagin diasesartemin tetrahydropalmatine ritanserin polyphosphoinositides

SYMBOL isocorilagin diasesartemin tetrahydropalmatine ritanserin polyphosphoinositides

SP:chem6k isoc or il ag in di a s es ar te m in tetrahydro p al mat ine rit an serin poly phosphoinositide s

BPE:32k is ocor il agin di as es artem in tetrahydro palmatine rit anserin poly phospho inosi tides

BPE-DICT:32k isoc or il agin di as es artem in tetrahydro pal matine rit an serin p oly p hos p hoinosi tides

BPE-PMI:32k isoc ori lag in di as esar te min tetrahydro palmatine rit ans erin polyphospho inositi des

3:
epoch 200

batch size 100

50

30

LSTM 100

LSTM 50

initial rate 0.015

dropout 0.5

3 50

30 LSTM 100 50

SentencePiece

32,000 (SP:32k)

6,000 (SP:chem6k)

BPE,BPE-DICT,BPE-PMI

BPE,BPE-DICT

BPE-

PMI

3 8,000 16,000 32,000

BPE-DICT

3

(BPE-DICT-char3) (BPE-DICT)

BPE-DICT

1

4.2
4 F-measure

32,000 BPE-

DICT F-measure 86.74

86.32 0.4

BPE

BPE

SYMBOL

F-measure

4:
method Precision Recall F-measure

86.62 86.03 86.32

SYMBOL 85.10 88.01 86.53

SP:32k 87.56 85.39 86.46

SP:chem6k 78.90 69.53 73.95

BPE:8k 87.12 84.98 86.04

BPE:16k 87.47 85.99 86.72

BPE:32k 84.38 79.38 81.80

BPE-DICT:8k 87.74 84.32 86.00

BPE-DICT:16k 87.37 85.70 86.53

BPE-DICT:32k 87.14 86.33 86.74

BPE-DICT-char3:8k 87.17 84.33 85.73

BPE-DICT-char3:16k 86.40 86.39 86.39

BPE-DICT-char3:32k 88.10 85.10 86.62

BPE-PMI:8k 85.51 82.45 83.95

BPE-PMI:16k 86.86 82.76 84.76

BPE-PMI:32k 78.69 71.03 74.66

BPE-

PMI F-measure BPE

PMI

BPE BPE

SP:chem6k BPE-PMI:32k

SP:chem6k BPE-PMI:32k

1 2

1

2

SYMBOL 2

3
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F-measure

BPE-DICT:32k 2

DICT-BPE:32k

5.

Bidirectional LSTM

BPE-DICT

BPE-DICT

8,000 16,000 32,000
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Analysis of vocabulary and ommitted words in car license tests

∗1
Seiki Matoba

∗1
Masaki Koga
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Ichirou Kobayashi
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Hirotoshi Taira

∗1
Faculty of Information Science and Technology, Osaka Institute of Technology

∗2
Graduate School of Humanities and Sciences, Ochanomizu University

We develop a solver for Japanese car license tests. The test consists of about a hundred of true/false questions
about traffic rules, driving manners, architectures of cars and the laws of physics related to cars. While the passing
score is 90%, The best score in the previous approaches is about 65%. The approach is based on the sentence
similarity between the test sentence and most similar sentence with the gold-standard answer in the database in
the solver. Toward the system to pass the test, we analyzed the vocabulary and writing styles of the tests. The
results of the analysis showed that the vocabulary is relatively small, which is about 300 words for 100 problems,
and the sentences contain a lot of zero pronouns and they cause the low accuracy of the solver. Furthermore, we
tried to resolve the antecedents using a previous anaphora resolution system. The results showed that the system
cannot resolve the anaphora in the tests, because each problem consists of only one sentence and the clue to resolve
the pronoun is very few, and they are more difficult to resolve than ones in standard articles. The analysis has
revealed that high-performance systems require the anaphora resolution which is more based on domain specific
knowledge.
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ARKit2  
Proposal and Development of the System for private navigation by ARKit2 

*1 *2 *1 
Yudai Asano                       Toshitaka Higashino                     Masato Soga 

*1                  *2  
Faculty of Systems Engineering, Wakayama University Graduate School of Information Science and Technology, Osaka University 

In this research, we propose a system which can freely set navigation without using GPS location information and AR marker 
at any location, and can be shared with multiple terminals via server. Moreover, in order to verify the usefulness of the system, 
a verification experiment was carried out. The verification experiment was conducted at Library in Wakayama University. We 
divided 20 subjects into 10 subjects for experimental group and 10 subjects for control group. The control group searched the 
target book using information printed by a system for book search in the Library.  The experimental group searched the target 
book using the information and also using the developed system in this research. The result  showed that this system has 
significant effect. 
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Development of an Adaptive Street View
that Selects Panoramic Images Based on User Browsing Behavior

Riki SATOGATA Keisuke TAKIGUCHI Yosuke FUKUCHI Michita IMAI

Keio University

By using Street View, it is possible to get landscape information that cannot be got from a planar map. However,
it is problem that it is difficult for users to see where users want to see due to the coarse arrangement of the panoramic
images of street. In this study, with the aim of developing an Adaptive Street View that displays panoramic image
data in proportion to the degree of user’s interest in the point, we propose ALPS, a method to select panoramic
image data to be displayed using a spring model, based on the degree of interest estimated from the user’s operation
in the Street View. In the experiment, participants use the Adaptive Street View with ALPS under three tasks.
As a result, it was confirmed that the panoramic image arrangement according to the user’s interest was realized.
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学術用語解説ウェブページの良否評定のための
分かり易さ・見易さ因子の分析

Analyzing Factors of Beginner Friendliness / Visual Intelligibility
for Overall Measurement of Web Pages Explaining Academic Concepts

廣花 智遥 ∗1
Chiharu Hirohana

岡田 心太朗 ∗1
Shintaro Okada

宇津呂 武仁 ∗2
Takehito Utsuro

河田 容英 ∗3
Yasuhide Kawada

神門 典子 ∗4
Noriko Kando

∗1筑波大学大学院システム情報工学研究科
Grad. Sch. Sys. & Inf. Eng, Univ. of Tsukuba

∗2筑波大学システム情報系
Fclty. Eng, Inf. & Sys, Univ. of Tsukuba

∗3(株)ログワークス
Logworks Co., Ltd.

∗4国立情報学研究所
National Institute of Informatics

When we beginners study academic concepts on the Internet, the beginner friendly Web pages are often not shown
by the search engine. In order to reduce the burden due to that, it is necessary to quantitatively evaluate “beginner
friendliness” as well as “visual intelligibility” in Web pages explaining academic concepts. In this paper, we manually
analyze and explore the cause of the lack of “beginner friendliness” as well as “visual intelligibility”. Especially, we
focus on the cases where the Web page lacks either “beginner friendliness” or “visual intelligibility”, even though
the Web page satisfies other one. Then, we manually analyze factors of the lack of “beginner friendliness”/“visual
intelligibility” and report their statistics in detail.

1. はじめに
インターネット，さらにはパソコンやスマートフォンが普及

した現在，ウェブ上には数多くのコンテンツが存在する．平成
29年度版総務省情報通信白書 ∗1 によれば，各世帯におけるパ
ソコンとスマートフォンの保有率は同程度であり，特に 13∼19

歳の 8割以上がスマートフォンを所持している．この年代は中
学生から大学生に該当しており，学習の一手段としてインター
ネットを頻繁に利用している．学術用語を学ぶためのコンテン
ツも数多く存在するため，検索エンジンに学術用語を入力す
るだけで関連ページを見つけることができる．しかし，検索上
位に「分かりやすい」ウェブページが表示されるとは限らず，
一件ずつ閲覧し複数のウェブページを見比べる非効率な作業が
必要となる．また，「見づらい」ウェブページも存在するため，
比較作業を途中で諦める可能性も高い．
この現状に対する取り組みとして，[塩川 19] では，ウェブ

閲覧者にとって見易く，分かり易く，かつ，役に立つページで
あるために充足すべき因子を深層学習によって機械的に特定
し，「解説型ウェブページ」の分かり易さと見易さを自動評定
する仕組みを提案している．ただし，「機械的に特定」するた
め，その基準が人間による直観にどの程度一致しているかを
慎重に吟味することが必要となる．そこで本論文では，[塩川
19]において深層学習のための教師用事例として蓄積された学
術用語解説ウェブページを対象として，人手によって評定され
た学術用語解説ウェブページの「分かり易さ」・「見易さ」の詳
細な因子についての分析を行う．本論文では，特に，「分かり易
さ」と「見易さ」のうち，「分かり易さ」のみが充足され，「見
易さ」が充足されない場合，および，逆に，「見易さ」のみが充
足され，「分かり易さ」が充足されない場合に焦点を当て，そ
れぞれ「見易さ」あるいは「分かり易さ」を損なう因子群を網
羅的に分析した結果を報告する．

連絡先: 廣花 智遥，筑波大学大学院システム情報工学研究科，
〒 305-8573 茨城県つくば市天王台 1-1-1, 029-853-5427

∗1 http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/h29/
html/nc111110.html

2. 参照用学術用語ウェブページ集合の作成
2.1 対象学術分野および用語
本論文では，文章の分かり易さ，レイアウトの見易さ，全体

評定の三つにおける評定基準が類似していると考えられる理
工系学術分野を対象とする．具体的には，統計，線形代数，物
理，化学，IT，プログラミング，生物の 7分野を対象とする．
また，各分野における学術用語の内，主に高校 3 年生または
大学レベルの学術用語 15語 (表 2)を評価対象とする．

2.2 データセット作成手順
前節で対象とする各学術用語を検索クエリとし，ウェブ検索

の検索結果上位 10件の用語解説ウェブページを収集する．そ
の際，検索結果リンク先のウェブページにアクセスできない場
合，検索結果が pdfファイルである場合，および，複数の学
術分野に横断して検索される計 5サイト (Wikipedia∗2，コト
バンク ∗3，Weblio∗4，Yahoo!知恵袋 ∗5，goo辞書 ∗6) は除外
対象とする．除外された分については，検索順位 10位より下
位のページから順に補充する．以上のウェブページ収集結果に
対して，次節の評定基準に基づき，分かり易さ，見易さ，およ
び，全体評定の各評定を行った結果を付与する．

2.3 用語解説ウェブページの人手評定基準
本節では，各々の用語解説ウェブページに対して，人手で分

かり易さ，見易さ，および，全体の評定を行う際の評定基準
(表 1)について述べる．分かり易さ，および，見易さの評定基
準においては，絶対条件と優先付け項目の二つを区別して設
け，絶対条件を満たした上で複数の優先付け項目を満たす場合
に，当該評定を満たすと評定する．
さらに，分かり易さ，および，見易さ両方の評定結果に基

づき，ウェブページ全体の評定を行う．ここで，特に，分か
り易さ，あるいは，見易さのいずれかの評定のみが充足され，
もう一方が充足されない場合でも，充足されない方において，

∗2 https://ja.wikipedia.org/
∗3 https://kotobank.jp/
∗4 https://ejje.weblio.jp/
∗5 https://chiebukuro.yahoo.co.jp/
∗6 https://dictionary.goo.ne.jp
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表 1: 用語解説ウェブページの分かり易さ・見易さの評定基準
(a) 分かり易さの基準

絶対条件 a 用語の定義がある 対象の学術用語に関する定義がウェブページ内に含まれている．
b 文章の文字数・単語数・専門用語数 ウェブページ内に含まれる文章の，文字数・単語数・専門用語数が極端に多

すぎず少なすぎない．
優先付け項目 c 文の長さ ウェブページ内に含まれる１文の長さが，極端に長すぎず短すぎない．

d 例がある 対象の学術用語に関する例題がウェブページ内に含まれている．
e 関連用語がある 対象の学術用語に関連する用語がウェブページ内に含まれている．

(b) 見易さの基準

f 文字と図の比率 表や図に対し，文字が極端に多すぎず少なすぎない．
絶対条件 g 色 黒色や原色など，文章を読む際に読みづらいと感じるような背景色を使用していない．

h コントラスト 白色の背景に黄色の文字等，文章を読む際に読みづらいと感じるような配色をしていない．
i 図がある 用語解説や例示のために使用されている図が１つ以上含まれている．

優先付け項目 j 代表的な数式がある 一般的に数式と呼べるものを含んでいる．アルファベット１文字などは対象としない．
k 文章と数式の比率 文に対して極端に数式が多くないかどうか．
l 字の大きさ 文章を読む際に読みづらいと感じるほど，字が小さくない．

表 2: 学術分野ごとの対象学術用語および評定一覧
評定

全体 分かり易さ 見易さ
分野 対象とする学術用語 (全 15 語の用語) × ◯ × ◯ × ◯ 計

統計 事後確率，事前分布，正規分布，F分布，信頼区間，標準
偏差，主成分分析，回帰分析，自己回帰モデル，ポアソン
分布，マルコフ連鎖モンテカルロ法，確率密度関数，コー
シー分布，分散，パレート分析

54 96 48 102 56 94 150

線形代数 階数，共役勾配，行列式，クラメルの公式，クロネッカー
のデルタ，三角行列，正規直交基底，対角化，直交行列，特
性多項式，二次形式，ノルム，メネラウスの定理，ヤコビ
行列，内積

99 51 88 62 88 62 150

物理 電気力線，張力，慣性の法則，遠心力，電波，電流，万有引
力，交流，音波，ホイートストンブリッジ，反発係数，相
互誘導，正電荷，速度，変圧器

101 49 90 60 98 52 150

化学 イオン結合，エステル，カルボン酸，ケトン，化学反応式，
化学平衡，共有結合，合成高分子，酸化還元，遷移元素，典
型元素，天然高分子，燃料電池，物質の三態，有機化合物

92 58 85 65 87 63 150

プログラミング C言語，Java，エスケープシーケンス，コマンドライン引
数，スコープ，フィールド値，ポインタ，メソッド，繰り返
し処理，構造体，算術演算子，条件分岐，配列変数，文字
列，論理演算

86 64 79 71 92 58 150

IT API，DBMS，HTML，IP アドレス，JDBC，RDB，
SDK，SQL，Unicode，URL，スコープマネジメント，ス
テークホルダーマネジメント，タイムマネジメント，ナレッ
ジマネジメント，リスクマネジメント

76 74 75 75 49 101 150

生物 DNA，ショウジョウバエ，原核生物，減数分裂，光合成，
細胞，葉緑体，ミトコンドリア，遺伝子，タンパク質，マ
クロファージ，RNA，ヘモグロビン，ナトリウムポンプ，
コケ植物

112 38 98 52 71 79 150

計 — 620 430 563 487 541 509 1,050

表 3: 「全体」・「分かり易さ」・「見易さ」の評定の組み合わせの統計

評定 分野
全体 分かり易さ 見易さ 統計 線形代数 物理 化学 プログラミング IT 生物 計

×
× × 34 57 57 55 53 33 60 349 (33.2 %)

◯ 10 29 32 30 26 40 36 203 (19.3 %)

○ × 10 12 12 6 6 2 7 55 (5.2%)

◯ 0 1 0 1 1 1 9 13 (1.2 %)

◯
× × 0 0 0 0 0 0 0 0 ( 0 %)

◯ 4 2 1 0 0 2 2 11 (1.0 %)

◯ × 12 19 29 26 33 14 4 137 (13.0 %)
◯ 80 30 19 32 31 58 32 282 (26.9 %)

計 150 150 150 150 150 150 150 1,050 (100 %)
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表 1(a)，あるいは，表 1(b)に示す優先付け項目のうちの一部
を充足する場合には，全体評定結果が「良」と評定されている
事例が多く観測される．

2.4 データセット
作成されたデータセットにおける「全体評定」，「分かり易

さ」，「見易さ」，の各々における良否評定分布を表 2に示す．
表 2においては，各学術分野における対象学術用語 (各 15語)

もあわせて示す．

3. 評定結果における見づらさ・分かりづらさ
因子群の分析

3.1 評定結果の分析
表 2 において，「全体評定」，「分かり易さ」，「見易さ」各々

の良否二値評定結果の組み合わせ全 8通りの分布を表 3に示
す．「分かり易さ」，「見易さ」ともに「否」評定を覆し，「全体評
定」を「良」評定とする事例は 0件であることから，2.3 節の
基準のうちの全体評定の基準が反映されていることが確認でき
る．「分かり易さ」，「見易さ」とも「否」評定の場合は「全体評
定」も「否」評定となり，逆に，「分かり易さ」，「見易さ」とも
「良」評定の場合は「全体評定」も「良」評定となる傾向にあ
る．また，「分かり易さ」が「否」評定，「見易さ」が「良」評定
の場合は「全体評定」は「否」評定 19.3%，「良」評定 1.0%で
あり，圧倒的に「否」評定となる傾向にある．逆に，「分かり易
さ」が「良」評定，「見易さ」が「否」評定の場合は「全体評
定」は「否」評定 5.2%，「良」評定 13.0%と混在しており，「分
かり易さ」「良」評定の影響の方が強い傾向にある．

3.2 見づらさ因子群の分析
本節では，表 3中で「分かり易さ」が「良」評定，「見易さ」

が「否」評定の場合に「全体評定」が「否」評定となる 55事
例 (5.2%) に着目し，表 4 に示す「見づらさの因子」19 個の
分布を図 1に示す．図 1においては，当該因子が「見づらさ」
の原因となる主な項目である場合，逆に，「見づらさ」の原因
としては補助的項目である場合を区別して示す．
この結果から，因子「色コントラスト」および因子「項目間

空行幅」の順に該当ページ数が多い．また，因子「色コントラ
スト」においては，補助的項目となる事例はなく，全事例にお
いて「見づらさ」の原因となる主な項目となっている．一方，
「二段組」や「リンク過多」等は観測数が最下位相当である．

3.3 分かりづらさ因子群の分析
本節では，表 3中で「分かり易さ」が「否」評定，「見易さ」

が「良」評定の場合に「全体評定」が「否」評定となる 203事
例 (19.3%)のうちの 55件に着目し，表 5に示す「分かりづら
さの因子」12個の分布を図 2に示す．図 2においては，当該
因子が「分かりづらさ」の原因となる主な項目である場合，逆
に，「分かりづらさ」の原因としては補助的項目である場合を
区別して示す．この結果から，因子「用語解説なし」および因
子「解説なしの関連用語多用」の順に該当ページ数が多い．

4. 関連研究
本論文に関連して，[春日 18,Han18]においては，用語解説

ウェブページの見易さ・分かり易さの判定を行うにあたって，
特に，HTML構造に着目した素性を用いることにより，見易
さ・分かり易さを自動評定する手法を提案している．また，[岡
田 19]においては，「見易さ」自動評定のための深層学習を導入
するとともに，その判定理由を可視化している．この可視化結

図 1: 用語解説ウェブページの見づらさの因子群の分布 (「全
体評定×，分かり易さ◯，見易さ×」である 55例)

図 2: 用語解説ウェブページの分かりづらさの因子群の分布
(「全体評定×，分かり易さ×，見易さ◯」である 55例)
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表 4: 用語解説ウェブページの見づらさの原因となる因子

見づらさの因子 詳細
1 色コントラスト 背景色と文字色のバランスが悪い．蛍光的または刺激の強い色の枠・文字を利用．必要以上の色遣い．
2 項目間空行幅 現項目終了位置と次項目開始位置間の空行幅が不適切．
3 明朝体での強調 明朝体で強調を行なっている．
4 文字のみの行の連続過多 行数が多い，または，空行で区切られた (複数の) 段落連続数が多い．
5 行間 区切り線や文章の間の行間が広い，または，狭い．
6 広告量 1 ページ中に複数の広告が存在するなど，広告が多い．
7 左右配置 通例的に，横書きは左から読む．しかし，重要な内容が右に，そうでないものが左に書かれている．
8 表示幅狭い ブラウザウィンドウに対して，ウェブページの表示幅が狭い．
9 左右の空白不足 コンテンツがブラウザウィンドウの端に寄り過ぎている．

10 強調不統一 強調の仕方 (太字，マーカーなど) が同一ページ内に複数ある．
11 項目長過多 1 項目が長く，題目間の行数が多すぎる．
12 インデント無し インデントが無く，どこからどこまでがどのコンテンツ (文章，図，数式，箇条書きなど) かが不明瞭．
13 枠過多 必要以上に枠を利用している．
14 文章のみ 文章以外のコンテンツ (一目で認識でき，明白に文字でないと判断できるもの)が無い．
15 文字サイズ小 文字サイズが小さい．
16 アンバランス タイトルなど，内容として重要でないものの存在感が過度に大きい．
17 フォント フォントの線の太さを使い分けておらず，一目では題目と内容の区別が困難．
18 二段組 二段組になっている．
19 リンク過多 多数のリンクが連続的して列挙されている．

表 5: 用語解説ウェブページの分かりづらさの原因となる因子

分かりづらさの因子 詳細
1 用語解説なし 用語の応用先の紹介やプログラム実装のみなどに留まっており，用語解説が全くされていない．
2 解説なしの関連用語多用 専門的な関連用語や式が，何の説明もなく頻出．
3 例題なし 数値例を用いた具体的な例題の描写がない．
4 文体 文体が論文調で堅い．
5 関連用語経由の解説のみ 関連用語を介した解説のみであり，関連用語を用いない直接的解説が無い．
6 用語解説が記事の前半にない 用語解説箇所が記事の後半にある．
7 関連高難易度情報の提示 用語に関連する高難易度な内容も記述．
8 非標準的な形式の数式 数式の表現形式が非標準的な形式である．
9 例題解説における導出過程の省略 例題の解説において導出過程が省略されている．

10 理解を補助する図なし 文章による解説の理解を補助する図がない．
11 理解しづらい言語表現 解説部分に理解困難な言語表現を含む．
12 例題の少なさ 例題が少なさが原因で，理解が妨げられる．

果と本論文の分析結果を照らし合わせることによって，より重
要性の高い属性を重視し，自動評定精度の改善が期待できる．
一方，[小林 05,Krug16]においては，分かり易く見易いウェブ
サイトの作成方針について，詳細な考え方が述べられている．

5. おわりに
本論文では，学術用語解説ウェブページに対して，「文章の

分かり易さ」および「ウェブページの見易さ」の観点から人
手評定を行い，データセットを作成した．本論文では，特に，
「分かり易さ」と「見易さ」のうち，いずれか片方のみが充足
され，もう片方が充足されない場合に焦点を当て，「見易さ」お
よび「分かり易さ」を損なう因子群を網羅的に分析した．そし
て，それらの因子群のうち，「色のコントラスト」の因子が見
づらさに，「用語解説なし」および「解説なしの関連用語多用」
の因子が分かりづらさに，それぞれ，大きな影響を与えている
ことを示した．本論文の分析をふまえ，今後は表 3 における
各良否組 (全 8通りのうち，事例数 0および「全体」「分かり
易さ」「見易さ」全て○を除く残り 4通り)を対象として，「分
かり易さ」，あるいは，「見易さ」を妨げる因子の分析を行う必
要がある．
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Hidden Markov IRT model as a generalization of Bayesian Knowledge Tracing
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Graduate school of Informatics and Engineering, The University of Electro-Communications

To develop learner’s ability, a teacher should grasp the learner’s knowledge state accurately in a learning
process.For this purpose, Bayesian Knowledge Tracing (BKT) has been proposed to infer learner’s knowledge
state.Although conventional BKT models learner’s knowledge state as a discrete value, the learner’s knowledge
state must be contentious. Based on this idea, we propose a Hidden Markov IRT model as a generalization of
Bayesian Knowledge Tracing. In the proposed model, learner’s knowledge state takes a continuous value and
change according to a Hidden Markov process in a learning process. The proposed model estimates the optimal
value of the degree of learner’s mastering knowledge from learning data.From some numerical experiments, we
demonstrate that the proposed model improves the estimation accuracy of the learner’s knowledge state.
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Pelánek BKT Yudelson
[Yudelson 13]

BKT

[ 19]

: 182-8585
1-5-1, tsutsumi@ai.lab.uec.ac.jp

IRT(HM-IRT) IRT

[ 19] BKT

2

1. Yudelson [Yudelson 13] LogisticHMM

BKT

2. Bayesian Knowledge Tracing Hidden
Markov IRT

BKT

2. Bayesian Knowledge Tracing
Bayesian Knowledge Tracing(BKT)[Corbett 95]

BKT
BKT

J I , j

i Zji

Zji =

{
1: i

0: i

j i Xji

Xji =

{
1: i

0: i

1

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

1O3-J-12-01



Zji

Xji

p(L0)
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1: HM-IRT

5.2 Bayesian Knowledge Tracing
HM-IRT

BKT

[ 19]
IRT(HM-IRT)

[ 19] BKT

HM-IRT
Zji ( ) t

Zjt Zjt−1

Zjt δ Zj

.
t j i

p(Xji = 1 | Zjt) = 1
(1 + exp ( ai(Zjt − bi))

(12)

ai i bi i

Zjt ∼ N(Zjt−1, δ) , Zj0 ∼ N(0, 1) (13)

N(μ, σ) μ σ

HM-IRT 1
HM-IRT

L

L δ

HM-IRT
IRT

IRT[Lord 68] Martin[Martin 02] Wang[Wang 13]
IRT

6.
MCMC

[Uto 16]

7.
7.1

75
18

[ 19].
while for

while for 4
3

7.2
[Corbett 95][Yudelson 13][Pelánek 18]

BKT 2 IRT
[Ueno 17][Martin 02][Wang 13]

(1) j i

Pji X̂ji

X̂ji =

{
1, Pji >= 0.5
0, Pji < 0.5

(2) 2 j i

Xji X̂ji

c

c = 1
J(I − 1)

I∑
i=2

J∑
j=1

ψ(X̂ji, Xji) (14)

ψ(x̂ji, xji) X̂ji Xji 1
0

LogisticHMM 1
S S ∈ {2, · · · , 9} (1),(2)

S = 2
LogisticHMM 1

S = 2
HM-IRT L ∈

{1, 2, · · · , 17} Zjt δ ∈
{0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 1.0}

(1),(2) L = 1
δ = 0.7

HM-IRT L = 1, δ = 0.7

1
c

1: c

Corbett Yudelson Pelanek 1
69.9% 71.4% 70.0% 68.5%
lord Martin Wang HM-IRT

72.0% 68.7% 69.8% 78.5%
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Deep Response Model
A test theory based on deep learning: Deep Response Model

Ryo Kinoshita Maomi Ueno

Graduate school of Informatics and Engineering, The University of Electro-Communications.

In this article, Deep Response Model(DRM), a novel deep neural networks model for estimating student charac-
teristic parameters and predicting student’s response patterns is proposed. It consists of two independent neural
networks, Student Layer and Item Layer, combines their outputs and predict student’s response. Then, values of
the last student layer are considered as student parameters. It can estimate student parameters and predict their
responses with high accuracy even when it is difficult to calibrate item parameters.

1.
Web e

e

e
(IRT)[Lord 68]

e

[Lord 80]

e

[Piech 15]

Deep Response
Model(DRM)

: The Uni-
versity of Electro-Communications, 1-5-1 Chofugaoka,
Chofu-shi, 182-8585, Japan kinoshita@ai.is.uec.ac.jp

IRT

2.

[Lord 68]

2
2

2PLM

2.1
IRT

IRT
1)

2)
3)

[Loyd 80] [Bock 97]

IRT
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i ∈ {1, ..., I}
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1:
uij i j 1, 0
3.1

Student Layer) (Item
Layer)

i 1 0 one-
hot vector si ∈ R

I

θ
(i)
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W (θ1)si + b(θ1)) (1)
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(i)
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W (θ2)θ

(i)
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)
(2)
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i θ
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∑
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θ N(0, 1), log a N(0, 1), b N(1, 0.4) (11)
N(μ, σ) μ σ

4.1

IRT

(RMSE) Pearson Kendall
RMSE

4.1.1
J K

I

k k − 1 k + 1

PLM
θ N(0, 1), log a N(0, 1), b N(1, 0.4) (12)

(12)

1) (12)

2)

3)k k

4.1.2
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IRT 1

1
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IRT
IRT
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4.1.3

5
10 100

IRT 2
2 10 50

IRT
100 IRT

4.1.4

50 10
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3

3 IRT
30
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[Ueno 04]
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1:
RMSE Pearson Kendall RMSE Pearson Kendall

50
DRM 0.317 0.950 0.882

50
DRM 0.376 0.929 0.802

IRT 0.251 0.969 0.895 IRT 0.426 0.909 0.760

100
DRM 0.312 0.953 0.882

100
DRM 0.393 0.923 0.393

IRT 0.243 0.970 0.896 IRT 0.573 0.836 0.645

150
DRM 0.270 0.964 0.890

150
DRM 0.373 0.930 0.811

IRT 0.245 0.970 0.895 IRT 0.708 0.750 0.543

200
DRM 0.294 0.957 0.891

200
DRM 0.401 0.920 0.807

IRT 0.246 0.970 0.898 IRT 0.805 0.676 0.461

500
DRM 0.288 0.959 0.894

500
DRM 0.372 0.930 0.810

IRT 0.232 0.973 0.901 IRT 1.044 0.454 0.282

2:
RMSE Pearson Kendall

10
DRM 0.622 0.807 0.629
IRT 0.779 0.696 0.466

30
DRM 0.501 0.875 0.716
IRT 0.573 0.836 0.672

50
DRM 0.411 0.916 0.785
IRT 0.559 0.844 0.661

100
DRM 0.376 0.929 0.810
IRT 0.325 0.947 0.827

150
DRM 0.305 0.953 0.866
IRT 0.263 0.965 0.857

3:
RMSE Pearson Kendall

50
DRM 0.255 0.964 0.893
IRT 0.237 0.972 0.900

40
DRM 0.248 0.969 0.89
IRT 0.254 0.968 0.886

30
DRM 0.394 0.922 0.787
IRT 0.360 0.935 0.805

20
DRM 0.389 0.924 0.803
IRT 0.534 0.856 0.676

10
DRM 0.409 0.917 0.790
IRT 0.534 0.857 0.677

5
DRM 0.411 0.916 0.785
IRT 0.559 0.844 0.661

0
DRM 0.408 0.916 0.786
IRT 0.612 0.812 0.532

IRT
10

4

IRT

4 Samurai

IRT

CT

5.

4:
Samurai CT
DRM IRT DRM IRT

1% 77.16% 76.92% 68.39%∗ 67.66%
10% 77.53% 78.01% 70.01%∗∗ 69.30%
20% 77.48% 77.83% 68.72%∗∗ 68.34%
90% 71.71% 71.45% 59.89% 63.28%

∗p < .05, ∗ ∗ p < .01
Deep Response Model
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3)
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5)
IRT

[Bock 97] Bock, R. D. and Zimowski, M. F.: Multiple Group
IRT, pp. 433–448, Springer New York, New York, NY (1997)

[Kingma 14] Kingma, D. P. and Ba, J.: Adam: A Method for
Stochastic Optimization, arXiv:1412.6980 (2014)

[Lord 68] Lord, F. and Novick, M.: Statistical Theories of
Mental Test Scores, Addison-Wesley (1968)

[Lord 80] Lord, F.: Applications of item response theory to
practical testing problems, L. Erlbaum Associates Hillsdale,
N.J (1980)

[Loyd 80] Loyd, B. H. and Hoover, H. D.: Vertical Equating
Using the Rasch Model, Journal of Educational Measurement,
Vol. 17, No. 3, pp. 179–193 (1980)

[Piech 15] Piech, C., Bassen, J., Huang, J., Ganguli, S., Sa-
hami, M., Guibas, L. J., and Sohl-Dickstein, J.: Deep Knowl-
edge Tracing, in Cortes, C., Lawrence, N. D., Lee, D. D.,
Sugiyama, M., and Garnett, R. eds., Advances in Neural
Information Processing Systems 28, pp. 505–513, Curran As-
sociates, Inc. (2015)

[Ueno 04] Ueno, M.: Animated agent to maintain learner s
attention in e-learning, in Nall, J. and Robson, R. eds.,
Proceedings of E-Learn: World Conference on E-Learning in
Corporate, Government, Healthcare, and Higher Education
2004, pp. 194–201, Washington, DC, USA (2004), Association
for the Advancement of Computing in Education (AACE)

4

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

1O3-J-12-02



•
•

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

1O3-J-12-03



•
•

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

1O3-J-12-03



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

1O3-J-12-03



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

1O3-J-12-03



[1O4-J-12]

[1O4-J-12-01]

[1O4-J-12-02]

[1O4-J-12-03]

[1O4-J-12-04]

[1O4-J-12-05]

©The Japanese Society for Artificial Intelligence 

 JSAI2019 

General Session | General Session | [GS] J-12 Human interface, education aid

Human interface, education aid: education and

communication 
Chair:Kazuhisa Seta Reviewer:Megumi Kurayama
Tue. Jun 4, 2019 5:20 PM - 7:00 PM  Room O (Front-left room of 1F Exhibition hall)
 

 
Discussion Support Robot on Educational Field 
Hiroki Ono1, 〇Kaito Koike1, Takeshi Morita2, Takahira Yamaguchi2 （1. Graduate School

of Science and Technology, Keio University , 2. Faculty of Science and Technology, Keio

University ） 

 5:20 PM -  5:40 PM   

Analysis of Interaction for the Developing an Interactive Speaker for
Children 
〇Kazuhiro Mitsukuni1, Ichikawa Jun1, Yukari Hori2, Yuta Ikeno3, Leblanc Alexandre3,

Tetsukazu Kawamoto3, Natsuki Oka1, Yukiko Nishizaki1 （1. Kyoto Institute of Technology,

2. HAKUHODO Inc, 3. HAKUHODO i-studio Inc.） 

 5:40 PM -  6:00 PM   

Communication Learning Support for Pragmatic Language Disorders
Using a Humanoid Robot 
〇Keigo Yabuki1, Kaoru Sumi1 （1. Future University Hakodate） 

 6:00 PM -  6:20 PM   

Dialogue Mood Estimation from Dialogue Voice Considering
Personality Trait of Speaker 
〇Tatsuya Hasegawa1, Shohei Kato1,2 （1. Dept. of Computer Science and Engineering,

Graduate School of Engineering, Nagoya Institute of Technology, 2. Frontier Research

Institute for Information Science, Nagoya Institute of Technology） 

 6:20 PM -  6:40 PM   

Interaction Model Promoting Language Development through
Japanese Word Play 
〇Jumpei Nishikawa1, Junya Morita1 （1. Shizuoka University） 

 6:40 PM -  7:00 PM   



 

- 1 - 

 
Discussion Support Robot on Educational Field 

          
Hiroki Ono  Kaito Koike Takeshi Morita       Takahira Yamaguchi 

 
Keio University 

In recent years, service robots have become widespread in various places, and robots are gradually becoming familiar to 
humans. It is expected that the robot market will expand further and the relationship with humans will become stronger in the 
future. On the other hand, in the current elementary school education, it is more required than ever that the students learn 
subjectively while maintaining the interests of them, and various efforts are being done in school. With is background in mind, 
we introduced a robot to a small group discussion lesson, and constructed a “discussion support robot” to support the discussion 
of children. It plays the role of proceeding with discussions with children from the two aspects of discussants and facilitators. 
In addition, as a case study, we conducted a discussion lesson using this system at an elementary school, and made a 
consideration using evaluations from children and teachers. 
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Analysis of Interaction for the Developing an Interactive Speaker for Children 

 *1   *2    

Kazuhiro Mitsukuni          Jun Ichikawa   Yukari Hori        Yuta Ikeno   

    *   * 

                                                  Leblanc Alexandre            Tetsukazu Kawamoto    Natsuki Oka       Yukiko Nishizaki 

*          
Kyoto Institute of Technology             HAKUHODO Inc.                  HAKUHODO i-studio Inc. 

The demand for interactive speaker (e.g., Amazon Echo and Google Home) is rapidly increasing especially in parenting 
situations. However, previous studies have focused on impression of interactive speaker or operating existing services by voice. 
In this study, we focused on interaction between a child and an interactive speaker for applying it to parenting situations. 
Children between the ages of 3 and 6 participated and did conversation play interacted with the interactive speaker. We explored 
relation between the participant’s personality and his or her reactions. The results indicated that children who are emotionally 
stable, who are not nervous, or who are highly adaptive to new environment interacted with the interactive speaker better than 
the others. These results suggested that interaction design depending on a child’s personality should be considered. 
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Communication Learning Support for Pragmatic Language Disorders Using a Humanoid Robot 

 *1 *1 
 Keigo Yabuki  Kaoru Sumi 

*1  
Future University Hakodate 

In this research, we developed a communication learning support system to learn appropriate dialogue method with people 
with pragmatic language disorders. People with pragmatic language disorders tend to have problems with interpersonal 
relationships with typical development because they cannot understand the meaning of ambiguous utterances. As a solution to 
this problem, we proposed a communication learning support system that learns the dialogue method which is easy to be 
conveyed to people with pragmatic language disorders, targeting typical development. This learning support system uses a 
humanoid robot that mimics people with pragmatic language disorders and allows the user to experience dialogue with such a 
person, it is possible to learn while seeking actively transmitted utterances. Results of the evaluation experiment show that the 
learning effect was more remarkable than the text-based approach. It was more enjoyable as well. Therefore, this 
communication learning support system proved to be an effective learning means. 
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Dialogue Mood Estimation from Dialogue Voice Considering Personality Trait of Speaker

∗1
Tatsuya Hasegawa

∗1∗2
Shohei Kato

∗1
Dept. of Computer Science and Engineering, Graduate School of Engineering, Nagoya Institute of Technology

∗2
Frontier Research Institute for Information Science, Nagoya Institute of Technology

For natural conversation with people, dialogue system has to return an appropriate reaction depending on
dialogue mood. In this study, we aim to develop a method of estimating dialogue mood for that. We conducted the
experiment to collect dialogue speech data, dialogue mood evaluation, and personality traits of subjects. Dialogue
speech data and dialogue mood evaluation was used for calculating intervals of utterance state. Our method
estimated dialogue mood by these feature values. In this paper, we verify effectiveness of perfonality traits added
this time and the method of dialogue mood estimation. As a result, personality traits are effective on dialogue
mood estimation in a part of dialogue mood labels, and the result suggests relevance of personality features with
dialogue mood.
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Interaction Model Promoting Language Development through Japanese Word Play

-A Study using a Cognitive Architecture-

∗1
Jumpei Nishikawa

∗1
Junya Morita

∗1
Faculty of Informatics, Shizuoka University

Children usually acquire language through interactions with others. Some researches have focused on Shiritori
game, which is a popular Japanese word play, as a means of fostering language acquisition. In this research, in
order to examine how the interactions with others contribute learning of languages, we constructed a model in
which two agents interactively execute Shiritori game by using the cognitive architecture ACT-R. From the results
of the simulation experiment, it can be seen that as the Shiritori game progresses, the similarity of knowledge
structures between the two agents is increasing. In the future, by improving the model, we will closely investigate
the change of knowledge through the interactive process of Shiritori game, aiming to develop a supporting method
for children who have difficulties of language acquisition.
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Construction of a Classification Model for Nodule Detection in Lung CT Images

*1 *1

Taku Ri Tatsuya Yamazaki

*1

Faculty of Engineering, Niigata University

This paper proposes a method to detect nodules with cancer possibility from lung field CT images. In the proposed method, 
an image trimmed from the lung field is input to a classification model constructed by CNN (Convolutional Neural Network),
and if it is judged to be a nodule, a mark is labelled on the lung field CT image at trimmed position. In this paper, in order to 
confirm the effectiveness of the classification model in the proposed method, we construct a model to classify into three classes 
of solid nodules, ground-glass nodules and non-nodules, and verify classification accuracy. As a result of the verification, for 
ground-glass nodule images and non-nodule images, the classification accuracy is 95% more. However, the classification 
accuracy of solid nodule images is 81.87%, and most of misclassified them have been classified as non-nodule.
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dense breast  
 

 
Kenichi Inoue 

  
Shonan Memorial Hospital, Breast Cancer Center 

[Background] Evaluating dense breast from mammography is a controversial problem in breast screening. We developed a 
novel objective method evaluating dense breast by calculating the density within breast tissue area. [Materials and Method] 
Mammography images classified as category 1 taken in our institute were collected. For each mammography image, masking 
image was created to indicate the area of the breast tissue. A total of 197 pair images were trained and tested with U-Net 
algorithm. A “relative density” was calculated based on a “fat density” within a mammography. By aggregating the relative 
density within the breast tissue area, the “breast density” was calculated. [Result] The result showed 87.0% of DICE 
coefficient. Defining a dense breast as the breast density being greater than 30%, most of the images were consistent with that 
evaluated by human. [Conclusion] By using semantic segmentation, we developed a novel method calculating breast density 
and evaluating dense breast. 
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Cell Image Segmentation by Integrating Generative Adversarial Network for Each Class 

  *1  *1 
 Hiroki Tsuda  Kazuhiro Hotta 

*1  
Meijo University 

Human experts segment cell images manually now, and the criterion for segmentation varies on each expert. As a result, 
subjective results are obtained. If we develop an automatic segmentation method, we can obtain objective results by the same 
criteria.  This paper proposes a cell image segmentation method using Generative Adversarial Network (GAN) with multiple 
different roles. The proposed method improved the segmentation accuracy in comparison to conventional pix2pix. 
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4.1
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GAN

pix2pix  
2 pix2pix

2
DDR-GAN TDR-GAN

TDR-GAN 1 2
DDR-GAN 1 3

 
pix2pix 1

DDR-GAN pix2pix
 

2 DDR-GAN pix2pix
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3

pix2pix DDR-GAN TDR-GAN

px2pix
 

5.  
pix2pix

pix2pix 2.0%  

Gating [Hiramatsu 18]
 

(a)                   (b)                   (c)                (d)          (e)  
 

2.  

method Membrane[%] Nucleus[%] Background[%] mIoU[%]

w/o Background & Overlap 36.61 58.74 70.54 55.30
w/o Background 37.13 59.62 70.43 55.73

w/o Overlap 36.28 61.18 70.38 55.95
Proposed method (Full model) 37.92 60.12 70.58 56.21

w/o Overlap 38.60 59.26 69.53 55.80
Proposed method (Full model) 38.83 58.77 70.06 55.89

1. Comparison of DDR-GAN

2. Comparison of TDR-GAN

Method Membrane[%] Nucleus[%] Background[%] mIoU[%]
pix2pix 36.67 57.99 67.98 54.21

DDR-GAN 37.92 60.12 70.58 56.21
TDR-GAN 38.83 58.77 70.06 55.89
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Proposition of Pseudo-labeling for Segmentation in Stacks of Electron Microscopy Images

∗1
Eichi Takaya

∗2
Yusuke Takeichi

∗2
Mamiko Ozaki

∗1
Satoshi Kurihara

∗1
Graduate School of Science and Technology, Keio University

∗2
Graduate School of ScienceKobe University

In the research field called connectomics, it is aimed to investigate the structure and connection of the neural
system in the brain and sensory organ of the living things. Earlier studies have been proposed the method to
help experts who suffer from labeling electron microscopy (EM) images for three-dimensional reconstruction, that
is important process to observe tiny neuronal structures in detail. However, most of existing methods are based
on supervised learning, that needs large amount of labeled dataset, whereas the number of labeled EM images
is limited. To tackle this problem, we proposed semi-supervised learning method, that performs pseudo-labeling.
This makes it possible to automatically segment neuronal regions using only a small amount of labeled data. We
experimented with two kinds of dataset, and showed that our method outperformed normal supervised learning
with a few labeled samples, while the accuracy was not sufficient yet.

1.

3

[Kaynig 15]

[Ciresan 12][Ronneberger 15][Chen 16]

[Lee 13]

2.

1 Algo-

rithm1 M

:

223-8522

Email: etakaya@keio.jp

1:

Model(N) N

M+1

M+1

M

1

U-Net[Ronneberger 15]

Deep Contextual Network[Chen 16]

end-to-end

1
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Algorithm 1

Set the number of data N, and labeled samples M

Set the serial images X = [X1, ...,XN ]

Set the corresponding labels T = [T1, ...,TN ]

for i = 1 to N −M do

Train model with (Xi:i+M−1,Ti:i+M−1)

Predict the label from Xi+M as a pseudo label

Ti+M ← pseudo label

end for

3.

3.1

Deep

contextual network (DCN)[Chen 16]

200 3

DCN

[Chen 16]

DCN

(200 600 )

600

3.2
ISBI 2012 EM Segmentation Challenge dataset

1

512×512

30

Rand Score Thin (V rand)

Information Score Thin (V info)

[Arganda-Carreras 15]

2048×2048 377

377 100 512×512

Intersection over Union(IoU)

3.3
1 2

ISBI

V rand V info

90 ∗1

4.

∗1 http://brainiac2.mit.edu/isbi challenge/leaders-board-new

1: ISBI 2012 EM Segmentation Challenge

Training method V rand V info

Supervised (200 epochs) 0.1620 0.1622

Supervised (600 epochs) 0.5958 0.2064

Proposed method 0.7310 0.2167

2:

Training method IoU

Supervised (200 epochs) 0.2725

Supervised (600 epochs) 0.4030

Proposed method 0.5451
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Investigating the Effect of Index Investing on Stock Price Formation

∗1
Izuru Matsuura

∗1
Kiyoshi Izumi

∗1
Hiroki Sakaji

∗1
Hiroyasu Matsushima

∗1
Takashi Shimada

∗1
School of Engineering, the University of Tokyo

In this paper, we modeled stock markets to investigate the effect of index investing on stock price formation.
We showed that index investing has little effect on stock price formation in our stock markets model by analyzing
results from experiments with various market settings.
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[Sharpe 64] Sharpe, W. F.: Capital asset prices: A the-

ory of market equilibrium under conditions of risk, The
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Measuring Economic Trends based on Financial Institution Texts  

 *1  *1  *1  *1 
Hirofumi Kondo           Mamoru Yogosawa   Michinori Naruse  Masakazu Mori 

*1   
The Japan Research Institute, Limited 

Despite statistics released by the government or central banks have been used to grasp the economic trends, there is a lag in 
the timing of the survey and publication of the results. Therefore, there have been a lot of research to estimate them ahead of 
the publication. In this research, we tried to quantify the economic sentiment indicator by analyzing the huge amount of text 
data created and accumulated in financial institutions. As a result, it was found that our indicator had a high correlation with 
the Bank of Japan TANKAN, short-term economic survey of enterprises in Japan, and also had a quick reporting nature.
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Visualization of Inter-Regional Flows in the Virtual Currency using Machine Learning 

 *1 *1,*2 
 Joomi Jun  Takayuki Mizuno 

 *1  *2  
 SOKENDAI  National Institute of informatics 

Human activity creates a specific pattern in 24 hours. The patterns can be influenced by the time zone they live in. Therefore, 
we can classify their time zone by their activity pattern. We have built a bitcoin-time zone classifier using XGBoost, a machine 
learning approach. We have classified the time zone of the specific bitcoin addresses used in the Ponzi event and visualized the 
flow.  
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Statistical analysis aimed at assessing the economic impact of fire accidents on damaged companies  

 *1  *1    *2  
Ryoji Sato                 Ichiro Sato           Takayuki Mizuno 

*1  
Property Risk Engineering Department, Tokio Marine & Nichido Risk Consulting Co., Ltd. 

*2  
National Institute of Informatics 

We aim to clarify the trends of fire impacts on corporate finance and stock markets through statistical and machine learning 
analysis on data sets of companies suffered from fire accident. In this paper, we confirmed that the effect on corporate 
finance become larger on the fire accidents having certain characteristics in the newspaper articles. We also confirmed that 
the trend of the impact on corporate finance can be predicted by considering the type of industries and certain characteristics 
in newspaper articles in a complex manner. We will also report the result of the analysis about trend of impact on stock 
market in this conference. 
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Automatic Summarization of Analyst Reports Based on Causal Relationships from News Articles

∗1
Wataru Takamine

∗1
Kiyoshi Izumi
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Hiroyasu Matsushima

∗1
Takashi Shimada

∗2
Yasuhiro Shimizu
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School of Engineering, The University of Tokyo

∗2
Nomura Securities Co., Ltd.

In this paper, we focused on the causal relationships in both of news articles and analyst reports. We proposed
a novel approach for summarizing analyst reports automatically based on the causal relationships extracted from
both text data. As a first step toward summarization of analyst reports adequately, we analyzed the validity of
the method in extracting causal relationships which can be evaluated from the analyst reports. As a result, the
proposed method could extract basis information of analyst’s opinions from analyst reports with some accuracy,
and we could confirm the styles of analysts in expression of opinions and bases.
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Building a Human-Like Agent Based on a Hybrid of Reinforcement and Imitation Learning

∗1

Rousslan Fernand Julien Dossa

∗1

Xinyu Lian

∗2

Hirokazu Nomoto

∗1

Takashi Matsubara

∗1

Kuniaki Uehara

∗1

Graduate School of System Informatics, Kobe University

∗2

EQUOS RESEARCH Co., Ltd.

Reinforcement learning (RL) builds an effective agent that handles tasks in complex and uncertain environ-
ments by maximizing future reward. However,the efficiency is insufficient for practical use such as game AI and
autonomous driving. An effective but selfish agent conflicts with other humans,and hence the demand of a human-
like behavior arises. Imitation learning (IL) has been employed to trains an agent to mimic the actions of expert
behaviors provided as training data. However,IL tends to build an agent limited in performance by the expert
skill,and even worse,the agent exhibits an inconsistent behavior since IL is not goal-oriented. In this paper,we
propose a training scheme by mixing RL and IL for both discrete and continuous action space problems. The
proposed scheme builds an agent that achieves a performance higher than an agent trained by only IL and exhibits
a more human-like behavior than agents trained by RL or IL,validated by human sensitivity.
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Human Sub-goal Transfer in Hierarchical Reinforcement Learning

∗1∗2
Takato Okudo

∗2∗1
Seiji Yamada

∗1
SOKENDAI

∗2
National Institute of Informatics

Hierarchical reinforcement learning, especially which learn policy with option discovery simultaneously, needs a
lot of iterations. This paper investigates how human sub-goal transfer affect to learning speed and performance. we
proposes the way to transfer human sub-goals in hierarchical reinforcement learning. To acquire human sub-goal
knowledge, we use the problem in interactive machine learning. Supervised learning transforms human sub-goals
into initial parameters before learning on hierarchical reinforcement learning. Two experiments, participant experi-
ment and evaluation experiment, are conducted. The participant experiment is to acquire sub-goals of participants.
The human sub-goal transfer is evaluated on learning speed and performance after learning in evaluation experi-
ment. The future work is to conduct two experiments and analyze the results.

1.

Option-Critic

Option-Critic

Option-Critic

2.

:

okudo@nii.ac.jp

2.1

[Amershi 14]

[Settles 09]

[ 14]

2.2

[Knox 12] TAMER

TAMER RL [Knox 12]

2.3

[Taylor 18]

[Ng 00]

Human-agent Transfer [Taylor 11]

TAMER

SABL [Loftin 16]

1

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

1Q2-J-2-02



1:

I

π

β

1: call-and-return

[Taylor 18]

3.

Option-Critic

2

Option-Critic

Option-Critic

3.1 Option-Critic
Option-Critic

1

1 < I, , >

[Sutton 99]

1

Option-Critic call-and-return

1

1 πω

π at

at st st+1

rt rt st+1

β

πω

Option-Critic

Option-Critic πω π

β

intra-option Q

[Sutton 98] Option-Critic

s0 ω0

ρ(Ω, θ, ϑ, s0, ω0) = EΩ,θ,ω

[ ∞∑
t=0

γtrt+1|s0, ω0

]

[Bacon 17] θ, ϑ

Ω

QΩ(s, ω) =
∑
a∈A

πθ(s, ω)

[
r(s, a) +

∑
s′

pass′U(s′, ω)

]
(1)

U(s, ω) = (1− βϑ(s))QΩ(s, ω) + βϑ(s) max
ω′∈Ω

QΩ(s, ω
′) (2)

r(s, a) = E {rt+1|st = s, at = a} pass′ =

Pr {st+1 = s′|st = s, at = a}

QΩ(st, ω) ← QΩ(st, ω)+α [(rt+1 + γU(st+1, ω))−QΩ(st, ω)]

QΩ(s, o)

θ ϑ

θ ← θ +
∑
s,ω

μΩ(s, ω|s0, ω0)
∑
a∈A

∂πθ(a|s)
∂θ

QU (s, ω, a) (3)

μΩ(s, ω|s0, ω0) =

∞∑
t=0

γtP (st = s, ωt = ω|s0, ω0) (4)

μΩ(s, ω|s0, ω0) (s0, ω0)

ϑ ← ϑ−
∑
ω,s′

μΩ(s
′, ω|s1, ω0)

∂βω,ϑ(s
′)

∂ϑ
AΩ(s

′, ω) (5)

AΩ(s
′, ω) = QΩ(s

′, ω)− VΩ(s
′) (6)

Option-Critic

β

3.2

st sg
Sg

3.3
sg 1

sg
sg

1 1

L(s) =
1

2
(1− βϑ(s))

2

2
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βϑ(s) ϑ

βϑ(s)

Option-Critic

Algorithm1

Algorithm 1 Human sub-goal transfer

Ensure: βϑ,∗(s)
repeat

s ← s0
Choose ω according to πω

repeat

Choose a according to π in ω

Take a in s, observe s′, r
Receive sg from human trainer

Sg ← Sg ∪ sg
Update Qω, πθ, βϑ

if βω,ϑ terminates in s′ then
Choose ω according to πω

end if

s ← s′

until termination

until predefined number of iterations

while ω ∈ Ω do

while sg ∈ Sg do

ϑ ← ϑ− αg (1− βω,ϑ(sg))
∂βω,ϑ(sg)

∂ϑ

end while

end while

4.

Option-Critic

2

4.1

2 Fourroom Pinball

Domain

/

(5 )

Option-Critic

4.2
3

3

Option-Critic

4.2.1

[Bacon 17]

4.2.2

Option-

Critic 30%

4.2.3

5.
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Global optimization for supply chain process by deep reinforcement learning

∗1
Kazuhiro Koike

∗1
ASKUL Corporation

The bullwhip effect is known as one of the problems in the supply chain. As a result of demand forecasting
and decision-making, demand propagates from downstream to upstream while amplifying. This phenomenon is
well reproduced by the Beer Game invented in the 1960 s. On the other hand, in online shopping, there is a
gap between the information-flow in cyberspace and the object-flow in physical space. This gap can be a factor to
promote the bullwhip effect , but it is difficult to reproduced with the original Beer Game. Therefore, we set up
the new game called Netshop Game which extended the rules and the environment. On the new game, by using
deep reinforcement learning, we are able to reproduce the local optimum that can occur in net shopping supply
chain, and confirmed that it is effective for discovering a global optimum by introducing a meta viewpoint.

1.

Bull-

whip effect ( BE)

1958 [Forrester]

[Lee04] Lee BE

[Lee97]

BE Beer Game ( BG)

BG 1960 MIT

4 player Retailer Wholesaler Distributor

Manufacturer

( 1)

1: Beer Game

BE EC

BE

Lee

Atom

Bit

BG

Netshop Game

: 3-2-3

kazuhiro.koike@askul.com

( 2)

2: Netshop Game

2.

BG MDP ( Markov Decision Process )

player

POMDP ( Partially Observable Markov Decision Process )

player

Observation Action

Mnih

DQN (deep Q-network) [Mnih]

BG

[Oroojlooyjadid]

[Fuji]

3.

BG

EC

100

(Bit) 100 10

100 (Atom)

BG player

BG Retailer Wholesaler Dis-
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tributor Manufacturer 4 player

player

Retailer 3 player Wholesaler,

Distributor, Mnufacturer Supplier

Retailer

Cyber player Physi-

cal player Cyber Customer

fill rate ( FR)

Physical bullwhip effect index ( BEI)

Netshop Game OpenAI Gym

Cyber player Physical player

DQN 2 player

Netshop Game

Meta player

4. player

Netshop Game player 3

• CYBER :

player EC n

• PHYSICAL :

player

BE

• META : CYBER PHYSICAL

5.

5.1
t ot 1

ot = [ILt, OOt, dt, RSt, SSt, at] (1)

hot = [o1, ..., ot] (2)

ILt t OOt supplier

dt customer

at t action supplier RSt

supplier SSt customer

hot 1 his-

torical observation ( 2)

[Oroojlooyjadid]

BEI FR SSt

5.2 Action
Netshop Game action supplier

Action

player

Action 0 20 [0, 1, 2, ...., 20]

5.3
BG 3

ch
cp [Oroojlooyjadid]

Σ 4 player

T∑
t=1

4∑
i=1

cih(IL
i
t)

+
+ cip(IL

i
t)

−
(3)

(x)+ : max(0, x)

(x)− : max(0,−x)

Netshop Game

sp cr cs cd
player

4 5 6 CYBER

PHYSICAL META

T∑
t=1

spSSt − crRSt − cp(ILt)
− −cs(at − dt)

+ (4)

T∑
t=1

spSSt − crRSt − ch(ILt)
+ −cdSSt (5)

T∑
t=1

spSSt − crRSt − cp(ILt)
− −ch(ILt)

+

−cs(at − dt)
+ − cdSSt (6)

CYBER supplier

PHYSICAL customer

CYBER

PHYSICAL

META

5.4
BG

Netshop Game

episode

bullwhip effect index (BEI) 7

fill rate (FR) 8 demand t

p shipped t

p V ar(x) x Mean(x)

x 9 PHYSICAL 10

CYBER META AND

BEI = V ar(shipped)/V ar(demand) (7)

FR = Mean(shipped/demand) (8)

BEI threshold > BEI (9)

FR threshold < FR (10)
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5.5
t Dt p

x

1 10

Dt =

t∑
j=t−p+1

dj

p
+ x x ∼ N (μ, σ2) (11)

5.6
Action

ε-greedy algorithm

DNN

Listing 1: Netshop Game Algorithm

1 procedure DQN

2 for episode = 1 : n do

3 reset environment

4 for t = 1 : T do

5

at =

{
take random action prob. ε

argmina Q(st, a, θ)(otherwise)

6 observe reward rt and state st+1

7 mini-batch (sj , aj , rj , sj+1)
8

yj =

{
rj (goal)

rj +min(Q(s, a, θ)) (otherwise)

9 loss function (yj −Q(sj , aj , θ))
2

10 end for

11 end for

12 end procedure

6.

CYBER PHYSICAL META player

50,000 steps 3 META

player agent

3: episode-rewards of META player Agent

7.

CYBER PHYSICAL META player agent

100 episodes 1

episode 1,000

9 episodes 100 steps

demand action stock

CYBER: 4 PHYSICAL: 5 META: 6

7 player

4: CYBER player agent

5: PHYSICAL player agent

6: META player agent

8.

1 steps

step BEI 1.0

BE FR customer

1.0

rewards episode

CYBER CY-

BER player episode
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7: reward histgram

4

episode

4 BEI

episode a d

PHYSICAL player

BEI episode 8 9

FR

5

META player BEI FR

Agent steps

episode 2 5

6

1: (100 episodes )

player steps BEI FR rewards

CYBER 182.5200 1.0658 0.9562 1051.5985

PHYSICAL 171.4000 0.8388 0.9083 982.1282

META 369.4100 0.7025 0.9471 649.0225

9.

Netshop Game

1. player

POMDP

2. player

3.

1 BE player

[Lee97]

2

3

BEI FR BEI FR

FR 1.0 BEI

META player

10.

BG 1960

EC

AI

BE

player player

player

[Forrester] J. W. Forrester. Industrial dynamics: A major

breakthrough for decision makers. Harvard Bus. Rev.

(July/August 1958) 36 3766.

[Fuji] Taiki Fuji et al. Deep Multi-Agent Reinforce-

ment Learning using DNN-Weight Evolution

to Optimize Supply Chain Performance. doi

10.24251/HICSS.2018.157 (2018)

[Lee97] H. L. Lee et al. Information distortion in a sup-

ply chain: The bullwhip effect. Management Science,

43(4):546-558, (1997).

[Lee04] H. L. Lee et al. Comments on Information Distor-

tion in a Supply Chain: The Bullwhip Effect . Man-

agement Science 50 (12 supplement). 1887-1893 (2004).

[Mnih] V. Mnih et al. Human-level control through deep re-

inforcementlearning, doi 10.1038/nature14236 (2015).

[Oroojlooyjadid] Afshin Oroojlooyjadid et al. A Deep Q-

Network for the Beer Game: A Reinforcement Learn-

ing Algorithm to Solve Inventory Optimization Prob-

lems, arXiv:1708.05924v2 (2018).
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Construction of Inverse Reinforcement Dynamics Learning Framework
based on Maximum Entropy Principle

Yuki Nakaguchi Riki Eto Itaru Nishioka

NEC
NEC Data Science Research Laboratories

Recently, reinforcement learning (RL) has been showing an increasingly high performance in a variety of complex
tasks of decision making and control, but RL requires quite careful engineering of reward functions to solve real tasks.
Inverse reinforcement learning (IRL) is a framework to construct reward functions by learning from demonstration,
but most of IRL algorithms require many accesses to the dynamics, though our access to and knowledge about
the dynamics is often limited. To deal with this uncertainty of the dynamics, we propose a novel mathematical
framework for constructing reward and dynamics by extending the celebrated maximum entropy framework of IRL.

1.

[1]

(Inverse Reinforcement Learning; IRL) [2]

∗1

2.
2.1

Markov (Markov Decision Pro-
cess; MDP) (

agent) Markov
Markov

(state) s ∈ S St = (s1, . . . , st)
Markov pt(st+1|st) st

: y-nakaguchi@cj.jp.nec.com
∗1

(Inverse Optimal Control; IOC) [3]

Markov
pt(st+1, rt+1|st, at) st

at ∈ A st+1

(reward) rt+1 ∈ R

∗2 t (time
homogeneous) Markov p = pt

t

St At−1 = (a1, . . . , at−1)
at ( policy) π(at|St, At−1)

R ≡ ∑
t′ γt′

rt′+1 ( return)

(discount factor) γ ∈ [0, 1]
R

(reward function) r(s, a) ≡ Ep[r|s, a]

s′

p(s′|s, a) =
∫

p(s′, r|s, a) dr

Markov p(s′|s, a)
Markov π(a|s) Markov

∗3 (trajectory)
ζ = (S, A) p(s′|s, a) π(a|s)

Markov

2.2

demonstra-
tion D = {ζn}n D r(s, a)

[4–6] [7–9]
Bayes [10, 11]

∗2 S A
t = 1, 2, . . .

∗3 Markov pt(st+1|st, at)
Markov πt(at|st)
p(st+1|St, At) Markov
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3
[12]

Bayes

Bayes
(posterior mean) (MAP)

Markov

MAP
[13]

2.3

φ(s, a)
r(s, a) = θT φ(s, a)

Gauss Gauss
(GP IRL) [14] [15, 16]

-

φ(s, a)
Feature construction for IRL

(FIRL) [17]

(Relative Entropy IRL; RE IRL)
[18]

Markov
(Linearly solvable MDP; LMDP) [19]

(Guided
Cost Learning; GCL) [16]

RE IRL

GCL

[20]

3.
3.1

x

φ(x) Ep[φ(x)] ≡ ∑
x

p(x)φ(x)
〈φ〉 p(x)

p(x)
φ(x) Ep[φ(x)] 〈φ〉

H[p] ≡ Ep[− log p(x)] =
− ∑

x
p(x) log p(x)

p∗ = arg max
p∈Δ

H[p] s.t. Ep[φ(x)] = 〈φ〉

Δ ≡ {p | p(x) ≥ 0,
∑

x
p(x) = 1}

H[p]

Lagrange L[p, θ, λ]

L ≡ H[p] + θT(Ep[φ(x)] − 〈φ〉) + λ
( ∑

x

p(x) − 1
)

(1)

Lagrange minθ,λ maxp L[p, θ, λ]

pθ(x) = eθT φ(x)

Zθ
(2)

H[p]
Zθ =

∑
x

eθT φ(x) Bayes
(partition function)

Lagrange θ H[pθ] =
Epθ

[
−θT φ(x) + log Zθ

]
= − log(eθT 〈φ〉/Zθ)

0 = −∂H[pθ]
∂θ

= 〈φ〉 − Epθ [φ(x)] (3)

Epθ [φ(x)] =
− ∂

∂θ
log Zθ 〈φ〉

X 〈φ〉 = 1
|X|

∑
x∈X

φ(x)
H[pθ]

− log p(X|θ) θ

(2)

“ ”

2
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max
p̃∈Δ

[
−

∑
x

p̃(x) log p(x)
]

s.t. Ep̃[φ(x)] = 〈φ〉

“ ” [21]

3.2
Ziebart

(Maximum Entropy IRL; ME IRL)
[7]

s′ s a

s′ = f(s, a) ζ = (S, A)
A = AT = (a1, . . . , aT ) ζA

A

φ(ζ)
D 〈φ〉 ≡ 1

|D|
∑

ζ∈D
φ(ζ)

H[π] = − ∑
A

π(A) log π(A)
π∗ = arg max

π∈Δ
H[π] s.t. Eπ[φ(ζA)] = 〈φ〉

πθ(A) = eθT φ(ζA)/Zθ

Ziebart rθ(ζ) ≡ θT φ(ζ) ζ∑
t
r(st, at)

Eπθ [rθ]
〈rθ〉 = θT 〈φ〉

[22]

3.3
θ

Lagrange
(1) L[π, θ] = H[π] + Eπ[rθ(ζA)] − 〈rθ〉

rθ θ

[15, 16] πθ(A) = erθ(ζA)/Zθ

θ H[πθ] = − log(e〈rθ〉/Zθ)

0 = −∂H[pθ]
∂θ

= ∂ 〈rθ〉
∂θ

− Eπθ

[
∂rθ(ζA)

∂θ

]
(4)

(3)

3.4

A

S

S

(joint entropy) H[S, A] ≡
− ∑

S,A
p(S, A) log p(S, A)

S A

p(S, A) = p(A|S)p(S)
H[S, A] = H[A|S] + H[S]

H[A|S] ≡ − ∑
S,A

p(S, A) log p(A|S)
p(A|S) =

∏
t
p(at|S, At−1)

at

H[A|S] =
∑

t
H[at|S, At−1]

A S

(causally conditioned probability)

p(A||S) ≡
∏

t

p(at|St, At−1)

p(S, A) =
p(A||S)p(S||AT −1)

(causal entropy)

H[A||S] ≡ −
∑
S,A

p(S, A) log p(A||S) =
∑

t

H[at|St, At−1]

H[S, A] = H[A||S]+H[S||AT −1] Ziebart

[8, 9]
H[A||S]

π(A||S) π(A||S) =∏
t
π(at|St, At−1) π(at|St, At−1)

Lagrange (1)
L[π, θ] = H[A||S] + Eπ[rθ(S, A)] − 〈rθ〉 (5)

πθ(at|St, At−1) ∝ eq
(t)
θ

(St,At)

q
(t)
θ (St, At) ≡ Eπ [rθ(S, A) − log p(At+1:T ||St+1:T )|St, At]

q
(T )
θ (S, A) = rθ(S, A) q

(t)
θ (St, At) =

Est [log
∑

at+1
eq

(t+1)
θ

(St+1,At+1)]
θ H[A||S] =

− log(e〈rθ〉/eq
(0)
θ )

(4) θ

(causal likelihood)∑
S,A

πe(A||S)p(S||AT −1) log πθ(A||S) �
∑
ζ∈D

log πθ(A||S)

πe(A||S)
D

r(S, A) =∑
t
r(st, at) Markov
Q(t)(ST , AT ) ≡ q(t)(ST , AT )−∑

t′<t
r(st′ , at′ ) (st, at)

Markov π(at|st) ∝ eQ(st,at)

Vθ(s) ≡ log
∑

a
eQθ(s,a)

πθ(a|s) = eQθ(s,a)

eVθ(s) (6)

q(t) Q Bellman
Qθ(s, a) = rθ(s, a) + γEp[Vθ(s′)|s, a] (7)

Q, V

Bellman max softmax ∗4∗5

(5) π

Eπ[rθ(S, A)] + H[A||S]

∗4 γ
Hγ [A||S] ≡

∑
t

γtH[at|St, At−1]
r(S, A) =

∑
t

γtr(st, at) [23]
∗5 Bellman ‖Q‖∞ = sups,a Q(s, a)

Q Banach Bell-
man T : Q(s, a) �→ r(s, a) + γEs′ [log

∑
a′ eQ(s′,a′)|s, a]

γ- Banach Q
T nQ Q∗ = T Q∗ [23]
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[24]
[25, 26]

r → r/α α

α → 0 softmax
max (7) Bellman

π(a|s) = δ(a − arg maxa Q(s, a))

4.
π(A||S)

p(S||AT −1) H[S, A] =
H[A||S] + H[S||AT −1]

π∗, p∗ = arg max
π,p∈Δ

H[S, A] s.t. Eπ,p[φ(S, A)] = 〈φ〉

“ ” φ(st, at)
“ ” φ(st, at, st+1)

φ(S, A) =
∑

t

(
φ(st, at)

φ(st, at, st+1)

)

θ, λ

π(a|s) (6) Bellman

Q(s, a) = r(s, a) + Ep[V (s′)|s, a] + H[s′|s, a]
[8] (6.21) “ ”

rθ,λ(s, a) = θT φ(s, a) + λT Es′ [φ(s, a, s′)|s, a]

p(s′|s, a) = e−E(s,a,s′)

e−F (s,a)

E F (s, a) = log
∑

s′ e−E(s,a,s′)

Q, V [27]
Bellman

E(s, a, s′) = eλ(s, a, s′) + Ea′ [F (s′, a′)|s′] + H[a′|s′]
eλ(s, a, s′) ≡

λT φ(s, a, s′) “ ” “ ”

H[s′|s, a] = Es′ [E(s, a, s′)|s, a] − F (s, a)

H[a′|s′] = −Ea′ [Q(s′, a′)|s′] + V (s′)

5.

[20]
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On/off-policy

On/off-policy Hybrid Deep Reinforcement Learning and Simulation in Control Tasks

∗1
Bonan Wang

∗1
Shin Kawai

∗1
Hajime Nobuhara

∗1
Intelligent Interaction Technologies, Graduate School of Systems and Information Engineering, University of Tsukuba

Recently, deep reinforcement learning with neural network shows great performance in tasks such as game AI and
robotics control tasks. However, on-policy and off-policy reinforcement learning methods proposed in related works
have problems such as slow exploration speed. To solve these problems, we propose a hybrid deep reinforcement
learning method which combines on-policy and off-policy reinforcement learning in this paper. The comparison
experiment shows that the proposed method outperforms classic DDPG and DPPO method with an obvious
advantage.

1.

[Lillicrap 15] AI

Robotics

[OpenAI 18b]

on-policy off-policy

On-policy

off-policy

On-policy

off-policy

on-policy

Off-policy

off-policy on-policy

on-policy off-policy

1) 2)

1)

Actor-Critic

2)

LSTM(Long Short-Term Memory)

DDPG DPPO(Distribute

Proximal Policy Optimization)[Schulman 17]

2

3 4

5

2.

DDPG DPPO

:

wang@cmu.iit.tsukuba.ac.jp

2.1 DDPG(Deep Deterministic Policy Gradi-
ent)

DDPG [Lillicrap 15] off-policy

Actor-Critic DDPG

π Q

π s ∈ R
m a ∈ R

n

m,n

Q s

a q ∈ R

Q Q

π π q θπ

DDPG Replay Buffer

DDPG

2.2 DPPO(Distribute Proximal Policy Opti-
mization)

DPPO [Schulman 17] on-policy

DPPO

π V π

s Nn

V s

v ∈ R

DPPO

DPPO

DPPO

DPPO

3.

3.1

on/off-policy

Actor-Critic

Actor LSTM

π st, st−1, . . . , st−K+1 LSTM

cinit hinit

t ∈ {1, 2, . . . , T}
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(a) Atari (b) Humanoid (c) FetchPush (d) HandManipulateBlock

1: Environments Example

t t

T k ∈ {1, 2, . . . ,K}
LSTM K LSTM

πt(st, st−1, . . . , st−K+1, cinit, hinit) ∼ Nn. (1)

LSTM Layer Normalization

2: π

Critic MLP Q

DDPG Critic s a

Leaky Relu

3: Q

main target

main

target main

3.2
Q

π on-policy

Lvf (θQ) Lpg(θπ) off-policy

LQ(θQ) Lπ(θπ) θπ, θQ

on-policy Lvf (θQ)

Lvf (θQ) = E(Q(st, at)−Q
′
t)

2 (2)

where (3)

Q
′
t =

T∑
i=t

(γi−tri) +Q(sT+1, π(sT+1)). (4)

on-policy Lpg(θπ)

Lpg(θπ) =E

(
π(at | st)
π′(at | st) ∗ Ât

)
, (5)

Ât =δt + γλδt+1 + ...+ (γλ)T−tδT , (6)

δt =rt + γ ∗Qt+1 −Qt. (7)

π
′

target π off-policy

LQ(θQ)

LQ(θQ) =E(Q(st, at)− c1 ∗Q
′
1 − c2 ∗Q

′
2)

2, (8)

Q
′
1 =rt + γ ∗Q(st+1, π(st+1)), (9)

Q
′
2 =rk + γ ∗ rk+1 + ...+ γK−k ∗ rK+ (10)

γK−k+1 ∗Q(sK+1, π(sK+1)). (11)

c1 c2
off-policy Lπ(θπ)

Lπ(θπ) = E(Q(st, π(st))). (12)

LQ(θQ) Lvf (θQ) Lπ(θπ) Lpg(θπ)

3.3

T iteration

(st, at, rt, st+1, ct, ht) Replay Buffer M

ε ε

target main

4.

4.1

Humanoid Humanoid
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Algorithm 1 on/off-policy algorithm

1: initialize Replay Buffer M;

2: initialize Network πmain, πtarget, Qmain, Qtarget;

3: for i in Max Iterations do

4: for w in N Workers do

5: reset Iteration Buffer I;
6: for t in T do

7: at, ct, ht ← πtarget(st);

8: at ← Random Action with ε;

9: st+1, rt ← Environment(at);

10: store (st, at, rt, st+1, ct, ht) in I;
11: end for

12: store I in M;
13: update θQmain with Lvf (θQ);

14: update θπmain with Lpg(θπ);

15: θQtarget ← (1− τ) ∗ θQtarget + τ ∗ θQmain;
16: θπtarget ← (1− τ) ∗ θπtarget + τ ∗ θπmain;

17: end for

18: sample random transition Batch;
19: update θQmain with LQ(θQ);

20: update θπmain with Lπ(θπ);

21: θQtarget ← (1− τ) ∗ θQtarget + τ ∗ θQmain;
22: θπtarget ← (1− τ) ∗ θπtarget + τ ∗ θπmain;

23: end for

1:
Deep Learning Library Tensorflow 1.9.0

Simulation Library openAI gym

Env Humanoid-v2

Worker on-policy

Worker off-policy

2: Hyper Parameters

T 1024

N Worker 5

π learning rate 0.00004-0.000001

Q learning rate 0.00008-0.000002

batch size 32

epoch 5

sample size 640

τ 0.2

4.2
Humanoid

DDPG DPPO

4 DDPG

DPPO

on-policy off-policy

4: Performance Comparison of DDPG, DPPO and

Proposed Method on benchmark task Humanoid

5.

on/off-policy

Humanoid

Humanoid

HER[Andrychowicz 17]

Robotics [OpenAI 18a]

[Andrychowicz 17] Andrychowicz, M., Wolski, F., Ray, A.,

Schneider, J., Fong, R., Welinder, P., McGrew, B., To-

bin, J., Abbeel, P., and Zaremba, W.: Hindsight Experi-

ence Replay, CoRR, Vol. abs/1707.01495, (2017)

[Lillicrap 15] Lillicrap, T. P., Hunt, J. J., Pritzel, A.,

Heess, N., Erez, T., Tassa, Y., Silver, D., and Wier-

stra, D.: Continuous control with deep reinforcement

learning, CoRR, Vol. abs/1509.02971, (2015)

[OpenAI 18a] OpenAI, : Ingredients for Robotics Research

(2018)

[OpenAI 18b] OpenAI, : Learning Dexterous In-Hand Ma-

nipulation, CoRR, Vol. abs/1808.00177, (2018)

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

ford, A., and Klimov, O.: Proximal Policy Optimization

Algorithms, CoRR, Vol. abs/1707.06347, (2017)
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L1 Capsule Network

L1 Regularization based Learning Method for Capsule Network

∗1
Nozomu Ohta

∗1
Shin Kawai

∗1
Hajime Nobuhara

∗1
Intelligent Interaction Technologies, Graduate School of Systems and Information Engineering, University of Tsukuba

Capsule Network is a new neural network proposed to overcome the shortcomings of CNN. However, the Capsule
Network has many learnable parameters and is prone to over-fitting. In this research, we aim to improve general-
ization ability by reducing parameters using L1 regularization. We evaluate our method by comparing the accuracy
and the reconstructed image with the conventional method.

1.

(Convolutional Neural

Network CNN)

CNN

CNN Google

Brain Capsule Network(

CapsNet) [Hinton 11, Sabour 17] CNN

CapsNet

CapsNet CNN

CapsNet

CapsNet L1

0

CapsNet MNIST fashion MNIST

SVHN

2. CapsNet

CapsNet

CapsNet 1

CapsNet

: ,
, ohta@cmu.iit.tsukuba.ac.jp

1: CapsNet

1. 2 256

6×6 1 Conv1

Conv1 PrimaryCaps

2. 256 8

6× 6× 32 8

i ui

1 PrimaryCaps

3. ui Wij ∈ R8×16 ûj|i
Wij

ûj|i = Wijui (1)

4. ûj|i cij ∈ R cij
Dynamic Routing

sj =
∑

i

cijûj|i (2)

5. squash vj =

squash(sj) squash

[0, 1)

1 DigitCaps

squash(s) =
||s||2

1 + ||s||2
s

||s|| (3)

6. 3–5 16 10

Dynamic Routing Algorithm 1

r l

[Sabour 17] r = 3 l = 1 Dynamic
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Routing

EM

margin loss

Lclass =
∑

k

(Tk max(0,m+ − ||vk||)2

+ λ(1− Tk)max(0, ||vk|| −m−)2)
(4)

k Tk 1

0 m+

m−

[Sabour 17] m+ = 0.9 m− = 0.1 λ = 0.5

3

[Sabour 17]

3. L1 CapsNet

CapsNet Wij

Wij 0

[Han 15] Wij

CapsNet 50epoch L1

50epoch L1

L1

Wij 0

10−4

CapsNet

W % 0

4.

2: MNIST

[Nair 18] MNIST fashion MNIST

SVHN

MNIST 0 9 28× 28

fashion MNIST 10 28 × 28

SVHN google street view

32× 32

15%

1. 1.2

2. [−20, 20]

3. x y [-0.2,0.2]

Python3 Keras Geforce

GTX 1080 Ti Adam

L1

1 Deformed

Original
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Algorithm 1 Routing algorithm

procedure routing(ûj|i,r,l)
for all capsule i in layer l and capsule j in layer(l + 1):bij ← 0

for r iterations do

for all capsule i in layer l : ci ← softmax(bi)

for all capsule j in layer (l + 1) : sj ← cijûj|i
for all capsule i in layer (l + 1) : vj ← squash(sj)

for all capsule i in layer l and capsule j in layer (l + 1) : bij ← bij + ûj|i · vj

end for

return vj

end procedure

3: 16 MNIST fashion MNIST SVHN

1: (CapsNet) (L1)

Dataset Original Deformed

Network CapsNet L1 CapsNet L1

MNIST 99.13 99.30 91.37 93.10

fashion MNIST 88.29 90.49 61.57 62.27

SVHN 91.91 93.29 70.86 74.17

2:
Sparsity[%]

MNIST 68.57

fashion MNIST 62.90

SVHN 68.01

W

0 2 6

0 [Han 15]

2

MNIST

3 16

15 0

MNIST

SVHN

5.

CapsNet

CapsNet

[Han 15] Han, S., Pool, J., Tran, J., and Dally, W.: Learn-

ing both Weights and Connections for Efficient Neural

Network, in Cortes, C., Lawrence, N. D., Lee, D. D.,

Sugiyama, M., and Garnett, R. eds., Advances in Neu-

ral Information Processing Systems 28, pp. 1135–1143,

Curran Associates, Inc. (2015)

[Hinton 11] Hinton, G. E., Krizhevsky, A., and

Wang, S. D.: Transforming Auto-Encoders, in

Honkela, T., Duch, W., Girolami, M., and Kaski, S.

eds., Artificial Neural Networks and Machine Learning

– ICANN 2011, pp. 44–51, Berlin, Heidelberg (2011),

Springer Berlin Heidelberg

[Nair 18] Nair, , Prem, , Doshi, R., and Keselj, S.: Pushing

the limits of capsule networks (2018), Technical note

[Sabour 17] Sabour, S., Frosst, N., and Hinton, G. E.:

Dynamic Routing Between Capsules, in Guyon, I.,

Luxburg, U. V., Bengio, S., Wallach, H., Fergus, R., Vish-

wanathan, S., and Garnett, R. eds., Advances in Neural

Information Processing Systems 30, pp. 3856–3866, Cur-

ran Associates, Inc. (2017)
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スキップ接続によるプーリング層の構成および
表現力に基づくそれらのモデルの解析
Construction of pooling layer by skip connection and
analysis based on expressive power of these models

長瀬 准平 ∗1
Jumpei Nagase

石渡 哲哉 ∗2
Tetsuya Ishiwata

∗1芝浦工業大学大学院 理工学研究科
Graduate School of Engineering and Science, Shibaura Institute of Technology

∗2芝浦工業大学 システム理工学部
College of Systems Engineering and Science, Shibaura Institute of Technology

In this research, we consider structures such as pooling layer and skip connection from the viewpoint of expressive
power in order to organize design of neural networks models. We showed that widely used these structures can
be understood as a composition of affine functions and concatenated activation functions. Moreover, we show the
followings: (i) the pooling layer explicitly decreases expressive power, (ii) there is no deference in expressive power
between addition and concatenation as skip connection for fully connected neural networks, and (iii) the single
activation block has superior expressive power compared to the multiple activation block. These results propose
one guideline for design of neural networks models.

1. はじめに
深層学習で用いられるニューラルネットワークモデルの設計

は，いくつかのレイヤー（ベクトル関数）を階層的に積み上げ
ることで行われる．ここで，「どのようにレイヤーを積み上げ
るか」「どのようなレイヤーを積み上げるか」が重要な研究課
題である．画像認識の分野では，畳み込み層とプーリング層
を積み重ねた畳み込みニューラルネットワーク（Convolution

Neural Networks; CNN）と呼ばれるモデルを用いて画像の特
徴を効果的に抽出できるとされており，2012年頃から活発に
研究が行われている．モデルの構造に関する近年の大きな成
果の一つとしてはスキップ接続が挙げられる．スキップ接続は
ILSVRC2015の優勝モデルである ResNet[?]で用いられたこ
とで注目され，それ以降提案されているモデルの多くにスキッ
プ接続の構造が用いられている．一方で，これらの提案モデル
の多くは経験則によるものであり，モデル設計に関する体系的
な理論が存在しないことが問題である．
本研究では，ニューラルネットワークモデルの設計を体系化

することを目的として，表現力の観点からプーリング層やス
キップ接続などの構造について考察する．結果として，広く用
いられているこれらの構造は単純なニューラルネットワークモ
デルに結合のスキップ接続を導入することで構成できることを
数学的に示した．表現力に関する解析としては，プーリング層
は陽に表現力を低下させること，加算と結合のスキップ接続は
全結合ニューラルネットにおいて表現力に差異を与えないこと，
そして，現在有効とされている single activation ブロック構
造が，multi activationブロック構造と比較して表現力の意味
で優位性を持つことが示された．以上の結果より，表現力の観
点からモデル設計における一つの指針を与えることができる．

2. ニューラルネットワークモデル
ニューラルネットワークモデルはレイヤーと呼ばれる関数を

繰り返し合成することにより設計される．多層パーセプトロ

連絡先: 長瀬准平, 芝浦工業大学大学院理工学研究科,
mf18061@shibaura-it.ac.jp

ンは全結合層と活性化層が繰り返し合成されているモデルであ
り，最も単純なニューラルネットワークモデルの一つとして知
られている．画像認識の分野で用いられている畳み込みニュー
ラルネットワークは，特徴的な構造として畳み込み層とプーリ
ング層をもつ．また，近年ではスキップ接続と呼ばれる複数の
レイヤーをまたぐ接続が導入されることが多く，優れた性能を
与えることが知られている．スキップ接続と同様の構造は，入
力を複数のレイヤーへ分岐させる場合や，複数の出力を併合さ
せて用いる場合にも扱うことがある．

2.1 多層パーセプトロン
多層パーセプトロンは 1970年代頃に神経回路網の数理モデ

ルとして提案されたものが起源となり，現代の深層学習で用
いられているニューラルネットワークモデルの基本となってい
る．その特徴として，全結合層と活性化層と呼ばれる関数の合
成で表されることが挙げられる．

定義 1 (L層多層パーセプトロン) L 層多層パーセプトロン
MLPは全結合層wi : R

di → R
di+1 と活性化層 f : Rdi → R

di

の合成によって定義される．

MLPL(f) = wL ◦ f ◦wL−1 ◦ · · · ◦ f ◦w0.

特に，本稿では活性化層として ReLU関数を用いている多層
パーセプトロンを ReLU パーセプトロンと呼ぶことにする．
ReLU関数などについての詳細は以下で述べる．
2.1.1 全結合層
全結合層は入力 x に対して重み行列 W とバイアスベクト

ル bを用いて出力 y = Wx+ bを返すレイヤーである．入力
の成分 xi と出力の成分 yj が全て重み付けられて結合してい
ることから全結合層や重み層と呼ばれる．あるいは，結合が密
であることから Dense Layer，重み層による変換が数学的に
は Affine関数として理解されることから Affine Layerなどと
も呼ばれる．本稿では，しばしば重み層と Affine関数を同一
視して説明する．ニューラルネットワークモデルの学習では，
重み層がもつパラメータが最適値に近づくように更新すること
が目的となる．
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図 1: 全結合層の模式図．入力 xi と出力 yj がパラメータ wij

によって重み付けており，それぞれの出力は入力の線形結合に
よって表される．

2.1.2 活性化層
活性化層は入力 xに対して非線形変換を行うレイヤーであ

る．神経素子のモデルとして神経の発火現象を模倣するために
導入されたことから活性化層と呼ばれる．本稿では成分ごとに
同じ変換を行うもの，すなわち出力を y =

(
y1, · · · , yd

)T

と
して

y =
(
y1, · · · , yd

)T

=
(
f(x1), · · · , f(xd)

)T

=: f(x)

のような変換を行うレイヤーを活性化層として扱い，f を用い
た活性化層 f などと呼ぶことにする ∗1．活性化層で用いられ
る変換の例として次のものが挙げられる．

• ReLU

ReLU(x) = max(x, 0)

• シグモイド
σ(x) = (1 + e−x)−1

x1

x2

x3

f y1

f y2

f y3

図 2: 活性化層の模式図．入力の各成分が f : R → R によっ
て変換される．

2.2 畳み込みニューラルネットワーク
畳み込みニューラルネットワークは主に画像認識の分野で発

展したモデルであり，畳み込み層と呼ばれる局所的な特徴抽出
のための重み層と，特徴量の圧縮のためのプーリング層が用い
られることが特徴である．そのモデルの多くは活性化層や全結
合層も併用して設計される．
2.2.1 畳み込み層
畳み込み層は入力 xに対してフィルター処理と呼ばれる操

作によって出力 y を得るレイヤーである．畳み込み層は学習
可能なフィルター処理として考えることができる．実用上は，
RGB画像などの多チャネルデータに対して異なるフィルター
を多数用いて特徴抽出を行うため，入力として多次元配列が考
えられることが多いが，本研究では単純な 1 チャネルの 2 次
元画像データを想定して解析を行なっている ∗2．
∗1 成分ごとに異なる変換を行うソフトマックス層などのレイヤーも
存在するが，出力層としてのみ用いられることが多いために本研究
では扱わない．

∗2 本研究の結果は多チャネルの場合にも単純に拡張できる．

x1

x2

x3

x4

x5

y1

y2

y3

y4

y5

w1

w1

w1

w1

w2

w2

w2

w2

w2

w3

w3

w3

w3

図 3: サイズ 3，移動幅 1 の 1 次元畳み込み層の模式図．同
一の重み w1, w2, w3 のみを用いてスパースな線形結合が行わ
れる．

2.2.2 プーリング層
プーリング層は畳み込み層の後に用いられることが多く，入

力（特に画像データ）を圧縮するための変換をもつ．本稿では
入力データのサイズを 1/nに圧縮するプーリング層をサイズ
nのプーリング層と呼ぶことにする．平均値を取る平均値プー
リングと，最大値を取る最大値プーリングが一般に用いられて
いる．

x1

x2

x3

x4

y1

y2

図 4: サイズ 2 の 1 次元プーリング層の模式図．(x1, x2),

(x3, x4)をそれぞれ圧縮したものが y1, y2 として出力される．

2.3 スキップ接続
スキップ接続はある層をまたぐ接続として導入される．広

く用いられているスキップ接続は加算と結合の二種類であり，
スキップ接続によりバイパスされるいくつかの層をまとめてブ
ロックと呼ぶ．ブロックの変換を B(x)と表すと，加算と結合
のスキップ接続はそれぞれ次のように定義される．

• 加算
y = B(x) + x

• 結合
y =

(
B(x)

x

)

ただし， (, )はベクトルの結合を表す．

その他の接続に関しては，各成分ごとの差，積，最大値，平均
値を取るものや，入力 xに線形変換などを施してから接続す
るものなどがある．また，二種類の層 L1 と L2 への分岐や併
合としても加算や結合を考えることができて，

L1(x) + L2(x)

のような層の併合もスキップ接続と同様に自然に導入される．
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x1

x2

+ y1

+ y2

図 5: 加算のスキップ接続の模式図．青色の変換はバイパスさ
れるレイヤーやブロックを表している．

x1

x2

y1

y2

y3

y4

図 6: 結合のスキップ接続の模式図．青色の変換はバイパスさ
れるレイヤーやブロックを表している．

3. 本論
重み層（Affine関数）と活性化層の合成により単純なニュー

ラルネットワークモデルである多層パーセプトロンが設計され
る．本研究では，多層パーセプトロンに結合のスキップ接続を
導入したモデルを用いて一般的なプーリング層やスキップ接続
を具体的に構成できることを示す．さらに，活性化関数の種類
を追加することで積のスキップ接続も具体的に構成することが
できる．これらの結果に関連して，プーリング層やスキップ接
続の表現力に基づいた解析を行い，いくつかのモデルの解析結
果を述べる．

3.1 プーリング層の構成と表現力
平均値プーリングは入力ベクトルに対して部分的に平均値を

取る変換であるため，低ランクの線形変換により実現できる．
また，最大値関数に関する性質

max(x, y) = ReLU(x− y, 0) + y

より，任意のサイズのベクトルの最大値関数が ReLU関数と
線形変換の合成により実現される．したがって，入力ベクトル
に対して部分的に最大値を取る変換である最大値プーリングも
実現することができる．例として，

(
a1, a2

)
の最大値プーリ

ングは次のように表せる．
(
f ◦

(
1 −1

)
+

(
0 1

))(
a1

a2

) (
= max(a1, a2)

)
,

ただし，f は ReLU関数を用いた活性化層である．以上より，
次の結果を得る．

定理 1 (プーリング層の表現力) サイズ nの平均値プー
リングは線形パーセプトロン（0層の多層パーセプトロン）
により表現することができる．サイズ nの最大値プーリン
グは，スキップ接続をもつm層の ReLUパーセプトロン
により表現することができる．ただし，mは log2(n) ≤ m

をみたす．

3.2 スキップ接続の構成と表現力
スキップ接続やレイヤー併合として用いられる演算の多くは

線形演算であるため，併合したい入力をあらかじめ結合させて
おくことで実現できる．また，各成分ごとの最大値を取る場合
には，最大値プーリングと同様の方法により実現することがで
きる．例として，x = (x1, x2)

T ∈ R
2 と y = (y1, y2)

T ∈ R
2

の成分ごとの平均値，最大値を返すスキップ接続はそれぞれ

(
1
2
I 1

2
I
)
⎛
⎜⎜⎜⎝
x1

x2

y1
y2

⎞
⎟⎟⎟⎠

(
=

(
mean(x1, y1)

mean(x2, y2)

))
,

(
σ ◦

(
I −I

)
+

(
O I

))
⎛
⎜⎜⎜⎝
x1

x2

y1
y2

⎞
⎟⎟⎟⎠

(
=

(
max(x1, y1)

max(x2, y2)

))
,

として表すことができる．ただし，O, I はそれぞれ 2× 2の
零行列と恒等行列，σ は ReLU関数の活性化層である．した
がって，基本的なスキップ接続は結合スキップ接続に対する線
形変換と活性化層の合成で表現可能である．また，logと exp

に関して性質

exp(log(x) + log(y)) = xy

が成り立つことから，新たな活性化層として log と exp を用
いることで成分ごとの積を返すスキップ接続を表現することが
できる．すなわち，σ1，σ2 をそれぞれ logと expを用いた活
性化層として，I を 2× 2の恒等行列とすると，

σ2 ◦
(
I I

)
◦ σ1

⎛
⎜⎜⎜⎝
x1

x2

y1
y2

⎞
⎟⎟⎟⎠

(
=

(
x1y1
x2y2

))
,

と表すことができる．以上より，次の結果を得る．

定理 2 (スキップ接続の表現力) 加算，除算，平均値のス
キップ接続はいずれも結合のスキップ接続と線形変換の
合成で表現することができる．最大値のスキップ接続は
加算のスキップ接続をもつ 2層の ReLUパーセプトロン
で表現できる．積のスキップ接続は log と expの二種類
の活性化関数をもつ 2層のパーセプトロンで表現できる．

また，結合と加算のスキップ接続について次の対応がある．

命題 1 (結合と加算のスキップ接続の対応) w を全結合層と
し，二つの層 L1, L2 との合成を考える．このとき，次の条件
をみたす全結合層 u，v が存在する．

w ◦
(
L1

L2

)
= u ◦ L1 + v ◦ L2.

ただし，uと v の出力次元は w と等しく，入力次元は L1 と
L2 の出力次元とそれぞれ等しい．また，入力次元の和はwの
入力次元と等しい．
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この性質から，適切な次元の全結合層を用いることで加算と結
合のスキップ接続に対応関係を与えることができ，スキップ接
続の種類が表現力に差異を与えないことがわかる．

定理 3 (全結合層におけるスキップ接続の表現力) w1,

w2, w
′ を全結合層，σ1, σ2 を活性化層とすると，次の

二つのモデルは表現力が等しい．

Ma = w1 ◦ σ1 +w2 ◦ σ2, (1)

Mb = w′ ◦
(
σ1

σ2

)
. (2)

ただし，w′ は w1, w2 を合わせたサイズをもつ．

多層化した場合も同様の結果が得られる．

3.3 Single activationブロックの表現力
w を重み層，σ を活性化層として，次のようなニューラル

ネットモデルを考える．

M1 =w2 ◦
(
σ ◦w1

id

)
◦
(
σ ◦w0

id

)
,

M2 =w′
2 ◦

(
σ ◦w′

1 ◦ σ ◦w′
0

id

)
.

M1は single activation block構造，M2は double activation

block構造である．このとき，任意の w′
0, w

′
1, w

′
2 に対して，

w0 = w′
0,

w1 =

(
w′

1 0

0 w′
0

)
,

w2 =
(
u′

2 a −a v′
2

)

とすることでM1 = M2 となる．ただし，a は任意の Affine

関数とし，∗3w′
2 =

(
u′

2 v′
2

)
とおいた．同様の考察は，活性

化層が L個含まれるモデルについても行うことができ，以上
より，次の結果を得る．

定理 4 (single activation blockの優位性) 単層パー
セプトロンに結合のスキップ接続を加えて L回合成した
モデルは，L 層の多層パーセプトロンモデルに結合のス
キップ接続を加えたモデルよりも表現力が大きい．

また，加算のスキップ接続を用いたモデルに関しても，加算
と結合の対応規則（命題 1）を用いて同様の結果が得られる．

4. 先行研究におけるモデル構造
本稿で取り扱ったプーリング層とスキップ接続の種類はディー

プラーニングライブラリの一つである「keras」に実装されて

∗3 合成等が定義される適切な次元の，任意の Affine 関数とする．

いるものを参考にした．ResNet[?]では加算のスキップ接続が
residual skip connection として提案され，DenseNet[?]では
結合のスキップ接続が提案された．結合のスキップ接続はベ
クトルの次元と同時に計算量やパラメータも増加させる働き
があり，学習を高速化させるための多数の工夫が DenseNet

では取り入れられていた．その他のスキップ接続としては，
平均値スキップ接続が FractalNet[?]，多段階スキップ接続が
RoR[?]で用いられている．また，single ReLUブロック構造
は PyramidialResNet[?]や DenseNetなどから良い成果が報
告されている．

5. 結論・まとめ
本研究では，結合のスキップ接続を導入した ReLUパーセ

プトロンや，活性化層の種類を増やしたモデルを用いることで
プーリング層やスキップ接続の一般的な構造が構成できること
を示し，これらの構造を表現力の観点で解析した．結果として，
最大値プーリングが多層の非線形性を持つこと，プーリング層
や（結合以外の）スキップ接続が表現力に関して有意性がない
こと，そして，single activationブロックが multi activation

ブロックよりも高い表現力を持つことが数学的に導かれた．以
上の結果は，スキップ接続やプーリング層といった構造を用い
る場合に，大きな表現力をもつモデルの設計方法を示している
ことから，ニューラルネットワークモデルの設計における一つ
のガイドラインを与えることができたと考えられる．一方で，
学習に関する効果については触れておらず，今後，表現力と学
習の両面からモデル設計の理論が構築されていくべきであると
考える．
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Extracting and Exploiting Latent Knowledge Structure by Graph-based Knowledge Tracing

∗1
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Recent advancements in computer-assisted learning systems have increased research in the area of knowledge
tracing, which estimates student proficiency based on their past performance. In this context, deep learning-based
methods, such as Deep Knowledge Tracing (DKT), show remarkable performance; however, existing methods do not
consider latent knowledge structure. This limits not only the prediction performance but also the interpretability
and validity of models’ prediction, which prevents the application to real educational environments. In this paper,
we propose a graph-based knowledge tracing model, Graph Knowledge Tracing (GKT). Representing the knowledge
structure as a graph, we model students’ time-series mastery to each skill using Graph Neural Networks. We consider
two problem settings, one is to exploit the pre-defined graph structure and the other is to learn the implicit graph
structure from data, and provided two models to deal with them. Using two open datasets, we empirically validated
that our method shows higher prediction performance and more interpretable and valid prediction compared to
the previous methods. These results show the potential of our proposed method to enhance the performance
and the application to real educational environments of knowledge tracing, which could help improve the learning
experience of students in more diverse environments.
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3.1 GKT
1.

GKT vi i

hi
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⎠
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IGKT

EGKT

A
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K 2 K

Multi-Head Attention (MHA)

z VAE z

Variational AutoEncoder (VAE)

[Kipf 18]

z q(z|x) p(z)
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1:

ASSISTments 1,000 101 62,955

KDDCup 1,000 211 98,200

2:

AUC

ASSISTments KDDCup

DKT 0.709 0.751
DKVMN 0.710 0.753

EGKT
DKT 0.723 0.764

0.721 0.769

0.722 0.762

IGKT
PAM 0.719 0.762
MHA 0.723 0.766
VAE 0.722 0.769

ASSISTments KDDCup

Educational Data Mining Challenge Bridge

to Algebra 2006-2007 [Stamper 10]

KDDCup

10

100 1000

1

4.2 1

DKT [Piech 15] DKVMN

[Zhang 16] AUC 2

GNN

4.3 2

T

ASSISTments DKT GKT

1

© ×

1a DKT

GKT

1b

GKT 29(Effect of Changing

Dimensions of a Shape Proportionally)

2

4(Addition and Subtraction Positive

Decimals)

DKT

4.4 3
IGKT

IGKT

IGKT

2

DKT [Piech 15]

DKT

PAM

MHA VAE

DKT

3a 12(Area Rectangle) 20(Complementary and

Supplementary Angles)

MHA

VAE

3b 46(Mode)

38(Histogram as Table or Graph) 78(Scatter Plot)
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Makoto Yamada

∗1∗2
Hisashi Kashima

∗1
Kyoto University

∗2
RIKEN Center for AIP

∗3JST
JST PRESTO

Finding hard instances, which needs a long time to solve, of graph problems is important for building a good
benchmark for evaluating the performance of algorithms and analyzing algorithms to accelerate algorithms. In this
paper, We aim at automatically generating hard instances of graph problems. We formulate finding hard instances
of graph problems as an optimization problem and propose a method to automatically find hard instances by
solving the optimization problem. The advantage of the proposed algorithm is that it does not require any task-
specific knowledge. To the best of our knowledge, it is the first non-trivial method in the literature to automatically
find hard instances by using optimization. Through experiments on various problems, we show that our proposed
method can generate a few to several orders of magnitude harder instances than the random based approach in
many settings, and especially our method outperforms rule-based algorithms in the 3-coloring problem.

1.

1

2

e.g.,

: r.sato@ml.ist.i.kyoto-u.ac.jp

1.

2.

3. 4 6

2.

2.1

NP

1

i.e.,

1
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Brélaz

Nauty [McKay 14]

L x

hardness(x, L)

1 :

2 :

B

e.g.,

brute-force search

2.2

Problem 1

maximize
x

hardness(x, L)

subject to x is an instance of Q.

Q L

x Q Q

x Q

A ∈ {0, 1}n(n−1)/2

Problem 1

Problem 2

maximize
A

hardness(A,L)

subject to A ∈ {0, 1}n(n−1)/2.

2

1 A A 1

1

n = 50

n(n− 1)/2 = 1225

A N

N A

N

A

Problem 2 A

Problem 2

Problem 3

maximize
P

EA∼Bernoulli(P )[hardness(A,L)]

subject to P ∈ [0, 1]n(n−1)/2

A ∼ Bernoulli(P ) Ai Bernoulli(Pi)

Theorem 1. 2 3

Proof. M 2 hardness(A∗, L) =

M M ′ 3 M

2 A

hardness(A,L) ≤ M P

EA∼Bernoulli(P )[hardness(A,L)] ≤ M

M ′ ≤ M M ′ ≥ EA∼Bernoulli(A∗)[hardness(A,L)] =

hardness(A∗, L) = M M = M ′

Theorem 2. 3

f(P ) = EA∼Bernoulli(P )[hardness(A,L)]

C∞

Proof.

f(P ) = EA∼Bernoulli(P )[hardness(A,L)]

=
∑

A

n(n−1)/2∏

i=1

(PAi
i (1− Pi)

1−Ai) · hardness(A,L)

A A ∈ {0, 1}n(n−1)/2 f(P )

P f(P ) C∞

Theorem 2 3

2.3

3

1

[Ma 18]

A

r A

2
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i.e., r = hardness(A,L)

r

z

1

i i Pi i =

1, 2, . . . , n(n − 1)/2 Pi

A i.e.,

hardness(A,L)

REINFORCE [Williams 92]

wi

wi = wi + αr
∂

∂wi

n(n−1)/2∑

i=1

(logPAi
i + log(1− Pi)

(1−Ai))

α P Ai

Aj (i �= j) P

Ai Aj (i �= j)

3.

3.1
L A L(A)

L A OPT(A) A

OPT(A) A

L

r(L) = max
A is an instance

L(A)

OPT(A)

r(L) = max
A is an instance

OPT(A)

L(A)

L(A)
OPT(A)

OPT(A)
L(A)

A L(A)
OPT(A)

OPT(A)
L(A)

3.2

(maximum

delay) (amortized time)

3
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1
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6
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39
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1:
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4

4

4.

4

Adam [Kingma 14]

0.001 β1 0.9 β2 0.999

Erdős-Rényi

B i.e.,

B = 100000 3

n = 50 n = 50

n = 32

(3-coloring) Brélaz

[Brélaz 79]

(Brélaz)

n = 50

(Vertex Cover)

(B&B)

n = 50

(Clique)

Bron-Kerbosch (BK)

Bron-Kerbosch (BKNP), Fast Max-Cliquer

[Pattabiraman 13] (FMC)

CPU 10−6

n = 32
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1: 5

3-coloring Vertex Cover Clique Isomorphism

Brélaz B&B BK BKNP FMC Nauty

1151770980.6 12771.8 74499.6 4706426.4 5882966.0 9400.0

212276998.8 46659.8 160091.8 2615672.0 195117.4 120.6

602.2 8003.2 12024.0 2518357.4 147054.4 68.4

Erdős-Rényi p = 0.1 937.4 761.0 86.8 105.8 27966.0 122.2

Erdős-Rényi p = 0.5 2.0 635.6 562.4 1503.6 36657.6 32.6

Erdős-Rényi p = 0.9 2.0 489.8 9365.4 327251.4 107445.0 118.0

[Cheeseman 91] 1567.6 N/A N/A N/A N/A N/A

[Hogg 94] 31708.2 N/A N/A N/A N/A N/A

[Vlasie 95] 85353.6 N/A N/A N/A N/A N/A

[Mizuno 08] 219342.2 N/A N/A N/A N/A N/A

R(B(Gn, σ)) [Neuen 17] N/A N/A N/A N/A N/A 2700.0

R∗(B∗(Gn, σ)) [Neuen 17] N/A N/A N/A N/A N/A 2182.0

(Isomorphism)

Nauty [McKay 14] CPU 10−7

n = 50

1

Erdős-Rényi

1

5.

2 3

Erdős-Rényi

1

JSPS 15H01704 JST PRESTO

JPMJPR165A
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LDA

A study on recommender system considering diversity in recommendation items based on LDA

∗1
Zhiying Zhang

∗1
Taiju Hosaka

∗2
Haruka Yamashita

∗1
Masayuki Goto

∗1
Waseda University

∗2
Sophia University

With the development of information technology, a huge amount of users’ action history data has been accumu-
lated on web sites.On such background, recommender system making use of these rich data has become important
tool for searching contents or products. Diversifying the recommendation lists in recommender systems could
potentially satisfy users’ needs. In a previous research, the diversity is raised by the topic diversification method
using Latent Dirichlet Allocation, but since the items belonging to the same topic are not diversified, there is a
high possibility that they are similar. Therefore, this reserach proposes a recommendation method considering
item diversification. Experimental results on MovieLens datasets demonstrate that our approach keeps accuracy
produces more diversified results.

1.

EC

[McNee 06]

[Ziegler 05].

Ashkan

[Ashkan 15]

Xing Latent Dirichlet Allocation(LDA)

[Brei 03]

[Xing 17]

“SF” “ ”

2

2

(a). “SF” “ ” 2

(b). “SF” “ ”

1

: 169-8555

zhangzhiyingwsd@gmail.com

(a) (b)

(b)

2.

2.1 Latent Dirichlet Allocation(LDA)
LDA

LDA

LDA

M U = {u1, · · · , uM} N

V = {v1, · · · , vN} K Z =

{z1, · · · , zK} um ∈ U
zk ∈ Z θm,k

θm = (θm,1, · · · , θm,K)�

zk vn ∈ V φk,n

φk = (φk,1, · · · , φk,N )� θm φk

α = (α1, · · · , αK)� β = (β1, · · · , βN )�

um vn P (vn|um)

1
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(1)

P (vn|um) =

K∑
k=1

∫ ∫
θm,kP (θm,k|α)φk,nP (φk,n|β)dθm,kdφk,n (1)

2.2 Xing
LDA um

vn zk πn,k

πn = (πn,1, · · · , πn,K)� LDA

θm
�πn

Xing LDA

L um

Im um

Sm (Sm ⊆ Im)

Sm vn f(vn|Sm)

(2)

f(vn|Sm) = P (vn|um) + λ

K∑
k=1

θm,kπn,k

∏
vs∈Sm

(1− πs,k) (2)

λ

um

Step1) l = 1 Sm =

{
arg max

v∈Im

P (v|um)

}

Step2) (3)

v∗

v∗ = arg max
v∈Im\Sm

f(v|Sm) (3)

Step3) l ← l + 1 Sm ← Sm ∪ {v∗}

Step4) l < L Step2 l = L

Xing

(4)

diversity =

1

M

M∑
m=1

(
1−

∑
vi∈Sm

∑
vj∈Sm\{vi} sim(vi, vj)

L(L− 1)

)
(4)

sim(vi, vj) πi πj

Xing LDA

LDA Xing

3.

3.1
Xing

A B

A

B

Sm vn
g(vn|Sm) (5)

γ

g(vn|Sm) = P (vn|um) + γ min
vs∈Sm

(1− sim(vn, vs)) (5)

Xing (2)

sim(vn, vs)

3.2

Step1) l = 1 Sm =

{
arg max

v∈Im

P (v|um)

}

Step2) (6)

v∗

2
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v∗ = arg max
v∈Im\Sm

g(v|Sm) (6)

Step3) l ← l + 1 Sm ← Sm ∪ {v∗}

Step4) l < L Step2 l = L

4.

4.1

MovieLens

M = 6, 040 N = 3, 706

1, 000, 209

5

5

LDA K = 10

αk = 1/K (1 ≤ k ≤ K) βn =

1/N (1 ≤ n ≤ N)

[Beal 03]

LDA ( γ = 0 )

Xing

4.2
Xing

um

Tm (7)

precision =
1

M

M∑
m=1

|Sm ∩ Tm|
N

(7)

(4)

5.

5.1
L = 10

1 1.0× 10−4 ≤ γ ≤ 1.0

Xing 1.0× 10−3 ≤ λ ≤ 1.0

1 LDA

Xing

1:

λ γ

LDA

Xing

Xing

Xing

5.2
λ = 0.0040 γ = 0.0004

L 2

3

2 L

3

3
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2: 3:

γ

6.

MovieLens

AB

LDA Doc2vec[Le 14]

7.

[Ashkan 15] Ashkan, A., Kveton, B., Berkovsky, S. and
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mendation, In Proceedings of the Twenty-Foutrh In-

ternational Joint Conference on Artifical Inteligence,

pp.1742-1748 (2015).

[Brei 03] Brei, D. M., Ng, A. Y. and Jordan, M. I.: La-

tent Dirichlet Allocation, Jounal of Machine Learning

Research, Vol.3, pp.993-1022 (2003).
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Unsupervised Grounding of Plannable First-Order Logic Representation from Images

Masataro Asai

IBM Research

Recently, there is an increasing interest in obtaining the relational structures of the environment in the Reinforcement Learning
community. However, the resulting “relations” are not the discrete, logical predicates compatible to the symbolic reasoning
such as classical planning or goal recognition. Meanwhile, Latplan [Asai 18] bridged the gap between deep-learning perceptual
systems and symbolic classical planners. One key component of the system is a Neural Network called State AutoEncoder (SAE),
which encodes an image-based input into a propositional representation compatible to classical planning. To get the best of both
worlds, we propose First-Order State AutoEncoder, an unsupervised architecture for grounding the first-order logic predicates.
Each predicate models a relationship between objects by taking the interpretable arguments and returning a propositional value. In
the experiment using 8-Puzzle and a photo-realistic Blocksworld environment, we show that (1) the resulting predicates capture
the interpretable relations (e.g. spatial), (2) they help obtaining the compact, abstract model of the environment, and finally, (3)
the resulting model is compatible to symbolic classical planning. This paper is an extended abstract of a paper accepted in
International Conference on Automated Planning and Scheduling, Planning and Learning Track (2019). We cut out most
of the details to meet the space requirement. For details/citations please refer to the original material.

Two monkeys
 eating bananas

b1 feature
m1 feature
b2 feature
m2 feature

Object
detection

(YOLO etc.)

Objects
(feature vectors)

First-Order Logic
representation

pred1(b1, m1)
pred1(b1,m2)

pred2(m1, m2)

Predicate
symbol

grounding

(symbolic state manipulation)

...

= T
= F
= T

Objects
(feature vectors)

Classical Planning

1: Predicate symbol grounding (PSG) process for identifying

the predicates and obtaining the First Order Logic (FOL) repre-

sentation of the environment for symbolic reasoning. In this ex-

ample, an anonymous binary predicate pred1 can be interpreted by

humans as something like eating(object, subject).

1. Introduction
Recent success in the latent space classical planning [Asai 18,

Latplan] shows a promising direction for connecting the neural

perceptual systems and the symbolic AI systems. Latplan is a

straightforward system built upon a state-of-the-art Neural Net-

work (NN) framework (Keras, Tensorflow) and Fast Downward

classical planner [Helmert 04]. It builds a set of propositional state

representation from the raw observations (e.g. images) of the envi-

ronment, which can be used for classical planning as well as goal

recognition [Amado 18]. However, Latplan still contains many

rooms for improvements in terms of the interpretability and the

scalability which are trivially available in the symbolic systems.

An instance of such limitations of Latplan is that the reasoning is

performed on a propositional level, missing the ontological com-

mitment of the First-Order Logic (FOL) that the world comprises
objects and their relations [Russell 95].

FOL is a structured representation, which offers some ex-

tent of interpretability compared to the factored representation

of propositional logic formula [Russell 95]. Even if the predi-

cate symbols discovered by a Predicate Symbol Grounding sys-

tem (Fig. 1) are machine-generated anonymous symbols (not the

human-originated symbols assigned by manual tagging), the struc-

tures help humans interpret the meaning of the relations from

the several instances of the argument list (objects) that make the

predicate true. For example, when two propositions pred(0,1) and

pred(1,2) are true, we can guess the meaning of pred as +1,

or given pred(monkey, banana) being true, the meaning of pred
would be something like eating or holding. This is impossible in

a propositional representation where only the variable indices and

the truth values are known.

In this paper, we propose First-Order State AutoEncoder

(FOSAE, Fig. 2), a NN architecture which, given the feature vec-

tors of the objects in the environment, automatically learns to iden-

tify a set of predicates (relations) as well as to select the appropri-

ate objects as the arguments for the predicates. The resulting rep-

resentation is compatible to classical planning. We do not address

the object recognition problem, whose task is to extract the object

entities from a raw observation. We rather assume that they are

already extracted by an external system and converted into the fea-

ture vectors, given the recent success of object detection methods

like YOLO [Redmon 16] in image processing. While FOSAE is in

principle data-format (e.g. images, text) independent, we focus on

the image-based input in this paper.

FOSAE provides a higher-level generalization and the more

compact model by adding a constraint that the extracted relations

are common to multiple tuples of objects. Ideally, predicates model

the commonalities between the multiple instantiations of its argu-

ments, rather than rote learning some unrelated combinations. In

order to discover such predicates, our framework ensures that a

single predicate is applied to the different arguments within the

same observation. Otherwise, the network may choose to apply

them to the same or the very narrow combinations of arguments in

every observations, resulting in an inflexible predicate that just re-

members some combinations. Since the weights used to model the

predicates are utilized multiple times, this also reduces the number

of weight parameters required to model the environment.

2. Related Work
Recently, there are increasing interest in the effectiveness of

finding “relations” in Deep Reinforcement Learning [Mnih 15,

Zambaldi 18, Battaglia 18, DRL] community. In this paper, we ad-

dress the following issues in these work:

Human Supervision. Providing a relational dataset as an input

(as in [Battaglia 18] and neural theorem proving), or a probabilistic

1
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net

net pred1(                      ) = TGS

First-order logic
representation

net
Weight sharing

across PUs
pred4

Predicate
Networks

net

net

netpred4

@ (0,0) @ (2,0),
,GS

GS

GS

GS1. Object feature vectors

2. Extract the arguments
with attentions

E.g. Each vector could contain pixel 
data + location, or just any features 
that are learned or manually 
engineered

Objects Attention× = Arg list

Predicate Unit (PU)
GS

net

Reconstructed
objects (output)

net
Decoder

3. Encode the arguments
into booleans, i.e., predicates

4. Repeat the PUs
+ Weight Sharing 

5. Reconstruct (decode) the
input object feature vectors

GS Gumbel-Softmax

net

Neural Networknet

Neural Network
 (shared weights)

× 3 units

@ (1,2)
@ (0,0)
@ (0,1)
@ (2,0)

Raw
observation

…

@ (0,0)
@ (2,0)

arg1

arg2

pred2(                      ) = T@ (0,0) @ (2,0),

pred3(                      ) = F@ (0,0) @ (2,0),

pred4(                      ) = T@ (0,0) @ (2,0),

pred4

(Input)

Object detection 
(a separate 

preprocessing 
phase) 

@ (1,2)
@ (0,0)
@ (0,1)
@ (2,0)…

2: A First-Order State AutoEncoder (FOSAE) with P = 4 predicates, arity A = 2, and U = 3 Predicate Units. In this example, a feature

vector consists of the pixel values and the (x, y) location of an 8-Puzzle tile.

logic program containing predicate symbols which defines a net-

work, exhibits the knowledge acquisition bottleneck as the predi-

cates are grounded by humans and thus the system relies on human

knowledge.

Compatibility to the symbolic systems. Relational structures

in existing work do not return explicit boolean values even when

the environment is deterministic, fully observable and discrete in

nature. This makes them incompatible to symbolic systems such

as classical planners or goal recognition. Ideally, systems should

guarantee that a discrete environment is represented in a discrete

form, and numeric variables (such as those handled by numeric

planner) should be introduced only when necessary.

Interpretability. Some networks use real-valued soft attentions

(probability) to model the objects that take part in a relation, which

are similar to the predicate arguments. However, the relations re-

sulted from soft attentions are hard to interpret due to the ambigu-

ity, e.g. “Bob has-a ‘50% dog and 50% cat”’ in a “has-a” relation.

Continuous outputs of the relational structures are also difficult to

interpret.

Scalability for higher arities. Some work assumes the binary

relations and enumerates O(N2) pairs for N objects. The explicit

structure is impractical for larger arities A because the network

size O(NA) increases exponentially.

3. High-Level Overview
In order to find a first-order logic representation of the environ-

ment from raw data, we perform the following processes (Fig. 1):

(1) Object detection identifies and extracts a set of regions from

the raw data that contain objects. (2) Predicate symbol grounding
(PSG) finds the boolean functions that take several object feature

vectors as the arguments.

While both processes are nontrivial, there are significant ad-

vances in (1) recently. Object recognition in computer vision e.g.

[Redmon 16, YOLO], or named entity (noun / “objects”) recog-

nition [Nadeau 07, Mohit 14] in Natural Language Processing, are

both becoming increasingly successful. In this paper, therefore, we

do not address (1) and use a dataset that is already segmented into

image patches and bounding boxes. In principle, we could extract

the object vectors with these external systems.

Next, PSG identifies a finite set of boolean functions (predi-

cates) from the feature input, by learning to select the argument

list from the input and detecting the common patterns between the

objects that define a relation. As a result, we obtain the first-order

logic representation of the input as a list of FOL statements such

as pred2(obj1, obj2)=true, where the system automatically learns

to extract the arguments from the inputs, and also decides the se-

mantics of the predicates by itself, in an unsupervised manner.

We now introduce the core contribution of this paper, First-

Order State AutoEncoder (FOSAE, Fig. 2), a neural architecture

which performs PSG and obtains a representation compatible to

symbolic reasoning systems such as classical planners.

(Fig. 2, 1) Overall, the system follows the autoencoder architec-

ture that takes feature vectors of multiple objects in the environ-

ment as the input and reconstructs them as the output. The form of

the feature vector for each object is entirely problem/environment

dependent: It could be a hand-crafted feature vector, a flattened

vector of the raw pixel values for the object, or a latent space vec-

tor automatically generated from the image array by an additional

feature learning system (such as an autoencoder).

FOSAE consists of multiple instances of Predicate Unit, a unit

that (1) learns to extract an argument list from the input and (2)

computes the boolean values of the predicates given the extracted

argument list. The number of units U , the arity of predicates A

and the number of predicates P are hyperparameters which should

be sufficiently large so that the network can encode enough infor-

mation into a boolean vector and then reconstruct the input. If the

network does not converge into a sufficiently low reconstruction

loss, we can increase these parameters until it does. How to run

this iteration efficiently is a hyperparameter tuning problem which

is out of the scope of this paper.

(Fig. 2, 2) In order to extract the arguments of the predicates,

we use multiple attention networks. The use of attention avoids

enumerating O(NA) object tuples for N objects as was done in

the previous work. There are A attentions in each PU, thus each

PU extracts A objects from the N objects in the input. With U

PUs, there are U ×A attentions.

An attention network is implemented as a 2 fully-connected net-

works ending with a Gumbel-Softmax activation. Unlike previous

work which uses a Softmax in the output, where the attention vec-

tors take the continuous probability values produced by Softmax,

we instead use Gumbel-Softmax which converges to a discrete

one-hot vector so that the meaning of the extracted objects are
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Negative examplesPositive examples
pred1

pred2

3: The positive/negative examples of the arguments for the first 6 predicates of (U,A, P ) = (25, 2, 50). The first/second argument is

visualized in white / gray.

clear. For example, if an attention vector for an argument takes

a value (0, 1, 0), it is clearly extracting the 2nd object in 3 objects,

while if it were (0, 0.5, 0.5), it is unclear what was selected.

(Fig. 2, 3) Next, in each u-th PU, a set of NNs called Pred-
icate Network (PN) using Gumbel-Softmax takes the arguments

gu = (gu1 . . . guA) and outputs a discrete 1-hot vector of 2 cat-

egories, which means true if the first cell is 1, and false other-

wise. There are P PNs where each PN predp (1 ≤ p ≤ P )

returns a single boolean value and models a first order predicate

predp(gu1 . . . guA) ∈ {0, 1}. The boolean values have the same

role as the representation discovered by the propositional SAE.

(Fig. 2, 4) Attentions and PNs form a single PU. We repeat such

PUs U times, which results in U ×P total propositions. While the

weights in the attention functions (attua) are specific to each PU,

the PN weights for predp are shared across PUs (hence it lacks the

subscript u here). This makes the boolean function predp in differ-

ent PUs identical to each other, and force them to learn a common

relations among the different arguments because PNs take differ-

ent arguments in each PU.

(Fig. 2, 5) Finally, the input object vectors are reconstructed

from the propositional representation by concatenating the boolean

outputs from all PUs and feeding them to the decoder.

4. Modeling 8-Puzzle Instances
In order to evaluate FOSAE, we created a toy environment of

8-puzzle states using the feature vectors shown in Fig. 5. Each fea-

ture vector as an object consists of 15 features, 9 of which represent

the tile number (object ID) and the remaining 6 represent the co-

ordinates. Each data point has 9 such vectors, corresponding to the

9 objects in a single tile configuration. We generated 20000 transi-

tion inputs (state pairs) which are divided into 18000 (training set)

and 2000 transitions (test set).

Previous work on relational structures have not yet provided ev-

idence that they actually help modeling the environment and ex-

tract the abstract knowledge. For example, it is possible that even

if a relational structure like RN [Santoro 17] extracts multiple ar-

guments, the succeeding layers may ignore some arguments by

assigning zero weights, essentially modeling just unary predicates

(i.e. attributes) rather than the structural relationships.

We made the contour plots (Fig. 6) of the reconstruction errors

for the test set with various U,P,A, and compared their Pareto

fronts. For the same (U,P ) pair, the size of the bottleneck layer

(propositional vector) is U × P regardless of A, which makes the

direct comparison between different A feasible. We see that the

arity plays a critical role in finding the more compact informa-

tion, demonstrating that structural relations contribute to building

an abstract representation.

We also compared the number of trainable parameters (weights)

A U P Propositions Trainable parameters

1 18 5 90 287343

2 9 6 54 268273
3 9 7 63 303302

9 1 171 171 811828

SAE (Asai 2018) 18 3404467

1: Configurations (U,P ) ∈ [1, 20]2 for each A that achieved

the reconstruction error ≤ 0.1 with the smallest trainable parame-

ters.

in the network because for the same (U,P ), the larger arity means

the larger number of parameters in the networks which may help

the training. Table 1 shows the models with the fewest parameters

among those achieved the reconstruction error ≤ 0.1 for each A.

Next, we show how the hard attentions make the predicates in-

terpretable through visualization. In principle, we can visualize the

objects in the images selected by the attentions (e.g. monkeys, ba-

nanas in Fig. 1) using a decoder function that reconstructs the re-

gions from feature vectors. Fig. 3 shows the visualizations of the

arguments given to the predicate networks. Each subfigure is a vi-

sualization of an argument list vector gu = (gu1, gu2) randomly

sampled from the dataset. We humans could recognize the patterns

that are shared on the left hand side (positive examples) of each

row, which is not available in the propositional representation.

5. Evaluating Classical Planning Capability
We show that the FOL representation generated by FOSAE is a

feasible and sound representation for classical planning.

We tested the FOSAE-generated representation with AMA1

PDDL generator [Asai 18] and the Fast Downward [Helmert 04]

classical planner.

5.1 8 Puzzle
Omitted due to space.

5.2 Photo-Realistic Blocksworld
The dataset generator produces a 300x200 RGB image and a

state description which contains the bounding boxes (bbox) of the

objects. Extracting these bboxes is an object recognition task we

do not address in this paper, and ideally, should be performed by a

system like YOLO [Redmon 16]. We resized the extracted image

patches in the bboxes to 32x32 RGB, flattened it into a 3072-D

vector, and concatenated it with the bbox vector. The bbox vector is

200-dimensional and is generated by discretizing (x1, y1, x2, y2)

by 5 pixels and encoding it as a 1-hot vector (60/40 categories for

each x/y-axis), resulting in 3072+200=3272 features per object.

We then solved 30 planning instances with 3 blocks, generated

by taking a random initial state and choosing the goal states by the
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4: (middle) The initial/goal state of a Blocksworld instance. (right) The solution to this problem reconstructed from the latent vector. It

unpolishes the red cube, then moves the cylinder, the red cube, the yellow cube and then polishes the yellow cube.

x ylabel label=0,
x=0, y=1

5: A single 8-puzzle state as a 9x15 matrix, representing 9 ob-

jects of 15 features. The first 9 features are the tile numbers and

the other 6 features are the 1-hot x/y-coordinates.
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6: Contour plots of the reconstruction error of the test set for

A=1,2,3, (U,P ) ∈ [1..20]2. It shows that the larger arity helps

learning the compact representation.

3, 7, or 14 steps random walks (10 instances each). The system

correctly solved all instances, where the correctness of the plans

are checked manually. Fig. 4 shows an example solution generated

from the intermediate states of the plan.

6. Discussion and Conclusion
We proposed First-Order State AutoEncoder, a neural architec-

ture which grounds/extracts first order logical predicates from the

environment without human supervision. Unlike any existing work

to our knowledge, the training is fully automated (no manual tag-

ging / no predefined reinforcement signals) and the resulting rep-

resentation is interpretable, verifiable and compatible to symbolic

systems such as classical planners.

We do not claim that we fully solved the FOL generalization

because the learned FOL statements are quantifier-free, grounded

Extracted
 ObjectsPre Suc

7: An example Blocksworld transition. Each state has a per-

turbation from the jitter in the light positions and the ray-tracing

noise. Other objects may intrude the extracted regions. Objects

have the different sizes, colors, shapes (cube or cylinder) and sur-

face materials (metal or rubber).

representation that is essentially equivalent to the propositional

statements. However, this work is an important step toward the full

FOL generalization including quantification because quantifying a

FOL formula requires a set of predicate symbols in the first place.
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ノイズを含む遷移データからの論理プログラム学習
Learning Logic Programs from Noisy State Transition Data
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Real world data are often noisy and fuzzy. Most traditional logical machine learning methods require the data
to be first discretized or pre-processed before being able to produce useful output. Such short-coming often limits
their application to real world data. On the other hand, neural networks are generally known to be robust against
noisy data. However, a fully trained neural network does not provide easily understandable rules that can be
used to understand the underlying model. In this thesis, we propose a Differentiable Learning from Interpretation
Transition (δ-LFIT) algorithm, that can simultaneously output logic programs fully explaining the state transitions,
and also learn from data containing noise and error.

1. はじめに
解釈遷移からの学習 (Learning from Interpretation Transi-

tion; LFIT)はダイナミックなシステムから解釈可能なルール
を学習するアルゴリズムである．ダイナミックなシステムから
観測した状態遷移を入力とし，LFITアルゴリズムはその状態
遷移を満たす論理プログラム (normal logic program; NLP)

を出力する．得られた NLPより，システム内の各コンポーネ
ントの関係性が明らかになる．その関係性を利用し，システム
の将来的な状態の予測や，ある理想の状態への制御が可能と
なる．ロボット工学の分野では，周りの環境をモデル化するこ
とによりプランニングなどが可能となる [5]．生物の分野では，
遺伝子間の関係性が新しい治療の発見などにつながる [7]．
LFITアルゴリズムは主にシンボリック手法 [6]とニューラ

ルネットワーク手法 [3]の二つの手法で実装されている．シン
ボリック手法では論理演算などを用いて NLPを学習する．入
力の状態遷移はすべて正例および負例として捉え，各遷移ご
とに学習した NLPがすべての例を満たすように論理演算を行
う．これにより得られた NLPはすべての遷移に対して一貫で
あることが保証される．しかし，この手法にはいくつかの問題
点があり，その一つとしてノイズが含んだ入力に対して頑健で
ない．
一方，統計的機械学習がノイズに対して頑健であるとされ

ている [8, 9]．従って，ニューラルネットワーク手法ではノイ
ズへの頑健性が期待されている．先行研究ではニューラルネッ
トワークを用いて LFIT アルゴリズムを実装する可能性を示
した [3]．しかし [3] では，ノイズへの頑健性が調べられてい
ない．
一般的に統計的機械学習およびニューラルネットワークの機

械学習手法が近年普遍化している．その理由の一つとして，実
応用での有効性が普遍化を促していると考えられる．しかし多
くの分野に応用されていくに連れ，いくつかの弱点が明らかと
なった．学習を終えて得られたモデルが人間によって解釈不可
能であることが医療分野などでの応用の大きな妨げとなってい
る．ニューラルネットワークは一般的にどの程度学習データ以
外のものまで一般化できるか，なにを学習できたか調べるのが
困難である．従って，データに隠れたバイアスが存在したとき
に，その問題を発見するのがとても困難である．
本研究では，微分可能な LFITアルゴリズム (δ-LFIT)を提

案する．δ-LFITはエンドツーエンドで微分可能なアルゴリズ
ムである．シンボリック手法でのノイズの頑健性のなさ，およ
び統計的機械学習での解釈不能なモデルしか得られない問題
を，δ-LFITを通して解決する．δ-LFITでのノイズに対する
頑健性，さらに少量のデータから学習が可能であること，そし
て出力が人間にとって解釈可能であることを示す．
本論文ではまず，論理プログラムおよび LFIT に関する必

要な知識について述べる．次に，提案手法の δ-LFITのアルゴ
リズムを説明する．そして本研究で行われた実験をいくつか示
し，最後に考察および関連研究について述べる．

2. 背景
ここでは本研究を理解する上で必要な論理プログラムおよ

び LFITに関する背景知識について述べる．

2.1 論理プログラム
NLPは

A ← A1 ∧ · · · ∧Am ∧ ¬Am+1 ∧ · · · ∧ ¬An (1)

の形式をとったルールの集合である．ここでA及びAiはアトム
である (n ≥ m ≥ 0)．任意の (1)の形式をとるルールRにおい
て，AはRのヘッドであり h(R)で表す．そして，←の右辺の
連言はRのボディでありRのボディで現れるリテラルの集合を
b(R) = {A1, . . . , Am,¬Am+1, . . . ,¬An}で表し，Rのボディ
で正リテラルとして現れるアトムを b+(R) = {A1, . . . , Am}，
負リテラルを b−(R) = {Am+1, . . . , An}と表す．
NLPに出現する全てのアトムの集合をエルブラン基底 Bと

表す．エルブラン解釈 Iはエルブラン基底Bの部分集合であり，
各アトムへの真偽値の割り当てである．ルール Rおよび解釈
I が与えられ，b+(R) ⊆ I および b−(R) ∩ I = ∅が h(R) ∈ I

を含意する時，解釈 I はルール Rを満足するという．無矛盾
な解釈 I が P の全てのルールを満足する時，I は P のモデル
である．論理プログラム P 及びエルブラン解釈 I を考える時，
TP オペレータは TP : 2B → 2B の対応である．この時 TP オ
ペレータは

TP (I) = {h(R) | R ∈ P, b+(R) ⊆ I, b−(R) ∩ I = ∅} (2)

と定義する．
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状態が同期的に変化していくシステムを表現するには，(1)を

At+1 ← At
1 ∧ · · · ∧At

m ∧ ¬At
m+1 ∧ · · · ∧ ¬At

n (3)

のようにダイナミックな形式にできる．ここで，tは時間ステッ
プであり，t+1は次の時間ステップとして考える．つまり，(3)
では，時間 tで A1, . . . , Am が真，そして Am+1, . . . , An が偽
である時，時間 t+ 1で Aが真となることを表している．

2.2 LFIT
解釈遷移の集合Eが与えられた時，その全ての遷移 (I, J) ∈

E について J = TP (I)を満たす論理プログラム P を学習する
アルゴリズムを LFITと呼ぶ [4]．いくつかの LFIT アルゴリ
ズムが提案されている [3, 6]．LFITの主な目的は対象システ
ムのダイナミクスを説明する NLPを自動的に学習すること．

LFITは，状態の遷移に注目している．解釈 I があるシステ
ムの t時点での状態を表している時，同システムの t+ 1時点
での状態 J もまた解釈である．この場合，(I, J) が LFIT で
注目している解釈遷移となり，システムが I から J へ遷移し
ていることを表す．
ルールRおよび解釈遷移 (I, J)が与えられ，b+(R) ⊆ I and

b−(R)∩ I =　∅が h(R) ∈ J を含意する時かつその時に限り
R は遷移 (I, J)と一貫であるという．R が得られた全ての解
釈遷移 I ∈ E と一貫してる時，R が E と一貫であるという．
また，P のすべてのルール R が E と一貫である時，P が E

と一貫であるという．
論理演算を用いた LFIT アルゴリズムの実装はいくつかあ

る．ボトムアップ手法では最も特殊なルール，つまり最初はど
んな解釈遷移とも一貫とならないようなルールから開始し，一
般かを用いながら条件を弱めていく．トップダウン手法では最
も一般なルール，つまり最初からどんな解釈遷移にも適応でき
てしまうようなルールから開始し，反例を見つけながら特殊化
を繰り返し最小の NLPを学習する手法である．

3. δ-LFIT

ここでは本研究での提案手法 δ-LFITについて説明する．δ-

LFIT は簡単に言うとルール分類器として見なすことが可能．
与えられた入力の解釈遷移の中に，あるルールが存在するか存
在しないかを見分けることにより，結果的に NLPを学習する
ことが可能となる．LFIT 問題を分類問題と見立て，δ-LFIT

の損失関数が実際に解釈遷移内に存在するルールとモデルが予
測したルールとの交差エントロピーとなる．その損失関数を勾
配降下法を用いてモデルを学習させることが可能となる．

3.1 ルールの分類
ルールを分類するには，まずあるあらゆるルールを列挙しな

ければならない．エルブラン基底 B が与えられた時，式 3の
形をとるルールは制限なしでは無限にある．
まず，ルールを簡略化する演算を定義する．

定義 1 (ルールの簡略化) ルールは以下の演算で簡略化可能:

• a ∧ aは aに簡略化する

• ¬a ∧ ¬aは ¬aに簡略化する
• a ∧ ¬aおよび ¬a ∧ aは ⊥に簡略化する

ここで aはアトムである．

⊥はルールに空のボディと同等である a ←．
以上の定義を利用し，最小ルールを定義する．

定義 2 (最小ルール) 最小ルールとはこれ以上簡略化できない
ルールである．

これらの定義ではアトムの順番は無視できるものとしてい
る．a ∧ bも b ∧ aもどちらも最小ルールである．
最小ルールのみ考慮することで，分類する対象のルールの

数が有限となった．特に，同じアトムが 2 回以上出現するこ
とがないので，ルールの長さが最長 ‖B‖となる．これにより，
すべてのルールを列挙することが可能となった．
すべてのエルブラン基底 Bについて，すべてのルールを含む

有限順序集合 τ(B)を定義する．分類問題では，各クラスがど
のルールに対応しているかがとても重要である．従って，ルー
ルから自然数への写像を定義する．
その定義の前，まずいくつかの予備定義を説明する．

定義 3 (ルール長) ルール R ∈ τ(B)の長さは ‖b(R)‖として
定義する．

定義 4 (順序集合の要素のインデックス) 順序集合 S が与え
られた時，要素 e ∈ S のインデックスは σS(e) = ‖S<e‖とし
て定義され，σS : S �→ Nそして S<e = {x | x < e, x ∈ S}で
ある．

定義 5 (順序エルブラン基底) 順序エルブラン基底BoはBと
同じ要素を含む，ただし順序エルブラン基底では <の関係が
成り立つ．

Bo の < 関係は適当に決めてよい．しかし本論文では便宜上
主に辞書順とします．ルールの集合 τl(Bo) = {R | ‖b(R)‖ ≤
l, R ∈ τ(Bo)} ⊆ τ(Bo)として定義し，ルール長 l 以下の全て
のルールを含んでいる．そのルールの集合の大きさは以下の式
によって得られる：

‖τl(Bo)‖ =

{
1 l = 0,

‖τl−1(Bo)‖+
(
n
l

)× 2l l > 0.

ここで n = ‖Bo‖ はエルブラン基底の要素数であり
(
n
k

)
は二

項係数である．
また，ルール長がちょうど lの全てのルールを含む順序集合

τ̃l(Bo) = {R | ‖b(R)‖ = l, R ∈ τ(Bo)}を考えたとき，この集
合内の順序関係はまず負アトムの位置によって決まる．負アト
ムを 1で表し，正アトムを 0として表した時，その順序は表さ
れた 2進数の大小関係によって決まる．例として，{a, b,¬c}
は (0, 0, 1)になり，左が最下位ビットとして捉えた時に 1002
として表すことができる．この関係性では，{a, b} < {a, c} <

{¬a, b} < {¬b, c} < {¬a,¬c}の順序が成り立つ．
次に，ルールのインデックス στ(Bo)(R)について説明する．

ルール Rのインデックスは以下の式によって得られる：

στ(Bo)(R) = ‖τl−1(Bo)‖+ στ̃l(Bo)(R)

ここで l = ‖b(R)‖ルール Rの長さである.

あるエルブラン基底における全てのルールのインデックスを
表 1に表す．
ひとつのルールにて，あるアトムは正か負として現れる，ま

たはそのルールに現れないという 3 つの可能性を考えた時，
n 変数のシステムは 3n 個のルールがあるといえる．つまり
δ-LFITの分類クラスの数は 3n × n個である．
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l = 1 l = 2 l = 3

τ(Bo)

0 → {}
1 → {a}
2 → {b}
3 → {c}
4 → {¬a}
5 → {¬b}
6 → {¬c}

7 → {a, b}
8 → {a, c}
9 → {b, c}

10 → {¬a, b}
11 → {¬a, c}
12 → {¬b, c}
13 → {a,¬b}
14 → {a,¬c}
15 → {b,¬c}
16 → {¬a,¬b}
17 → {¬a,¬c}
18 → {¬b,¬c}

19 → {a, b, c}
20 → {¬a, b, c}
21 → {a,¬b, c}
22 → {¬a,¬b, c}
23 → {a, b,¬c}
24 → {¬a, b,¬c}
25 → {a,¬b,¬c}
26 → {¬a,¬b,¬c}

表 1: エルブラン基底 Bo = {a, b, c}のルールのインデックス

3.2 NLP行列
δ-LFITの出力は行列だが，ここではその行列を NLPに変

換する手法について説明する．
エルブラン基底 B = {a, b} および下記の NLP が与えられ

た時，

a(t+ 1) ← a(t) ∧ b(t)

a(t+ 1) ← ¬b(t)
b(t+ 1) ← ¬a(t)

これは下記の行列として表すことができる：

{a} {b} {¬a} {¬b} {a, b} {¬a, b} {a,¬b} {¬a,¬b}[ ]
a 0 0 0 1 1 0 0 0

b 0 0 1 0 0 0 0 0

ヘッドに複数のルールが存在する時は論理和を取る意味であ
り，その時はヘッドの行で複数の 1をマークすることとなる．

3.3 モデル
ここでは提案手法のモデルについて述べる．ニューラルネッ

トワークのパターン認識を最大限に引き出すために，ニューラ
ルネットワークの構造自体は変更なしで実装した．
主に，モデルに解釈遷移列を与え，その遷移列内に存在す

るルールを分類し識別したい．従って，本研究では LSTMを
用いて解釈遷移列のパターン認識を行い，その後フィードフォ
ワードニューラルネットワークを用いて分類した．そのアーキ
テクチャを図 1で表す．

図 1: δ-LFITアーキテクチャ

すべてのルールRに対して，ある遷移列 T が与えられた時，
δ-LFITは下記の確率を出力する：

p(R|T )

遷移列 T と一貫する論理プログラム P があるとし，δ-LFIT

は P に存在するすべてのルール Rについて p(R|T ) = 1を出
力し，存在しないルールについて p(R|T ) = 0を出力する．つ
まり，すべてのデータ Λからサンプリングした時，(R, T )が
実のラベル Rと一致することを期待したい．従って，下記の
負の対数尤度を最小化することが学習目的である：

LFIT損失 = −E(R,T )∼Λ(R× log p(R|T )+
(1−R)× log(1− p(R|T )))

上記した損失に加え，δ-LFITにルール間の包含関係を学習
させたいので，下記という包含損失を加える：

包含損失S = −
∑
R∈S

(R× log p(R|T ) + (1−R)× log(1− p(R|T )))

簡単に言えば，互いに包含するようなルールはできる限り一つ
しか p(R|T ) = 1とならないように設定している損失．
正則化などを加え，全体的な損失関数は下記の通りとなる：

loss = LFIT損失+ λ1

∑
S∈ S

包含損失S + λ2‖θ‖2

ここで λ1 および λ2 はハイパーパラメータであり各損失の重
みを制御している．‖θ‖2 はすべてのパラメータに対する L2-

正則化である．

3.4 学習データの生成
良質な学習データを入手するのは，特に統計的機械学習にお

いてかなり重要視されている [11]．δ-LFITにおいては，分類
をしているので，各クラスでの学習データが必要である．しか
し各クラスはそれぞれルールに対応しているので，全てのルー
ルにおいてそれなりの学習データが必要ということになる．現
実的にそのような学習データを得るのは困難なため，本研究で
用いる学習データは全て人工的に生成したものである．ここで
はその学習データの生成方法について説明する．
全てのルール R ∈ τ(B)について学習データを生成する．モ

デルの入出力に従い，学習データは (T, P ) のペアであり，T

は解釈遷移列そして P は Rを含む最小の NLPである．学習
データを生成するには，まず Rを含む適当な Po を生成する．
この Po からあらゆる初期値を与え解釈遷移列 T を作る．次
にシンボリック手法の LFITを用いて T から Pl を学習する．
もし Pl の中に Rが存在するなら，この (T, Pl)のペアは学習
データとして加える．

4. 実験
まず提案手法が与えられた解釈遷移列からルールを分類で

きるか確認し，そして解釈遷移列にノイズを加え提案手法の
有効性を確認する．本研究は Tensorflow [1] で実装し実験を
行った．δ-LFITを [10]から得られたそのうち 4つのブーリア
ンネットワークにて有効性を確認した．4つのブーリアンネッ
トワークのうち，3 つが 3 変数のものであり 1 つが 5 変数で
ある．
まず，各ネットワークについて，あらゆる初期値から生成さ

れる解釈遷移列をノイズなしに δ-LFITに与え，δ-LFITから
予測で得られた NLPから，再びその元の解釈遷移列の復元を
試みた．その復元した解釈遷移列と元の解釈遷移列との平均二
乗誤差をとり評価した．
次に，元の解釈遷移列で 0だったものを [0, 0.5]の値へマッ

ピングし，1だったものを [0.5, 1]の値へマッピングした．こ
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のマッピングは正規分布に従いランダムに行った．0.5が 0お
よび 1 両方からマッピングされることに注意したい，これに
よってモデルの曖昧さへの頑健性を調べる．また，本研究では
モデルをノイズに適応させるためにノイズの含む学習データで
再学習させていない．
すべての実験結果を表 2で表す．多くの場合ではノイズを含

んだ入力では精度が落ちている．ただし唯一の例外が Rafの
ネットワーク．このネットワークでは安定状態が多く，ノイズ
なしではニューラルネットワークにとってパターン認識するの
が困難であり，ノイズを加えたことで認識がうまくいったと考
えられる．

ネットワーク MSE (ノイズなし) MSE (ノイズあり)

3-node (a) 0.095 0.137

3-node (b) 0.054 0.057

Raf 0.253 0.217

5-node 0.142 0.147

表 2: 予測した論理プログラムの平均二乗誤差

4.1 考察
本研究での主な目的はノイズを含むデータからその遷移列を

説明できる NLPを学習することである．結果を見る限り，ノ
イズが含んだ時精度が落ちていたことからこの目標は果たして
いない．しかし，学習データにノイズを入れ，学習時にもノイ
ズへの対応を含ませることで精度が上がると考えられる．
そして，5 変数以上のネットワークには対応できなかった．

主な原因として 5 変数以上のシステムの学習データを生成す
るには現実的な時間内では不可能だった．計算能力の向上を期
待するとともに，マルチラベルマルチクラスの分類問題の分野
におけるなにかの新展開も δ-LfITの性能の向上につながると
考えられる．
さらに，すべての実験において，解釈遷移列が安定状態で

ある時，つまりすべての状態が同一の状態となっているとき，
δ-LFITは正しい NLPを予測することができなかった．特に
Rafでは安定状態が 5つあり，性能の悪さが一目瞭然である．し
かしノイズを加えることで，入力データに分散が出て，δ-LFIT
にとって認識しやすくなったと考えられる．

5. 関連研究
関連研究として，Gentetらが提案したNN-LFIT手法 [3]が

ある．この手法ではニューラルネットワークを学習したい対象
のシステムをモデル化し，その後にルールをニューラルネット
ワークから抽出している．[3]では少量の学習データからでも
精度の高い学習が可能であることを示したが，ノイズに対する
頑健性は調べられていない．また，学習したいシステムがある
ごとにニューラルネットワークを学習させる必要があるので，
学習時間が無駄になるともいえる．
他に，Evansらによって提案された δ-ILP[2]がある．δ-ILP

と本研究での提案手法の主な違いは，δ-ILPは微分可能な手法
で ILP問題を解くと同時に論理プログラムを出力することを
目的としている．一方，本研究では LFIT 問題を微分可能手
法で解かず，出力は論理プログラムのみである．

6. おわりに
本研究ではノイズの含んだ遷移列データから論理プログラ

ムを学習するモデル δ-LFITを提案した．LFITをルールの分

類問題に見立てたことより，学習は予測したルールと本当に存
在するルールとの交差エントロピーを最小化することで実現し
た．特に，δ-LFITでは通常のニューラルネットワークモデル
をただ用いて，変更なしに実装を行った．従って，今後ニュー
ラルネットワーク技術について新たな進展があった時に，その
まま δ-LFITの性能の向上につながると考えられる．そして，
本研究でいくつか実験を行いその有効性を示した．ノイズを含
んだ解釈遷移列についても δ-LFITでは論理プログラムの学習
が可能であることを示した．今後の展開として，変数の数への
スケールアップできるアーキテクチャについて調べる．また，
ノイズにさらに頑健とさせるため，学習データにあらかじめノ
イズを含ませて学習させその性能について調べる．
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Learning domain-invariant representation is a dominant approach for domain generalization, where we need to
build a classifier that is robust toward domain shifts. However, previous methods based on domain invariance over-
looked the underlying dependency of classes on domains, which is responsible for the trade-off between classification
accuracy and domain invariance. This study proposes a novel method adversarial feature learning under accuracy
constraint (AFLAC), which maximizes domain invariance within a range that does not interfere with classification
accuracy. The reason for the constraint is that the primary purpose of domain generalization is to classify unseen
domains rather than the invariance itself, and improving the invariance can negatively affect that performance.
Empirical validations show that the performance of AFLAC is superior to that of baseline methods, supporting
the importance of considering the dependency and the efficacy of the proposed method to overcome the problem.
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