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• 7回目と歴史は浅いが、DNN系の質の高い論文が集まる。類似会議として、NeurIPS(NIPS), ICML

• Statistics:

• Submit 1590件, 1400 reviewers

• Oral 24件 (accept rate=1.5%)

• single session. Posterでも発表するのが特徴

– Poster  454件 (accept rate=28.6%)

• 国別ではアメリカ、中国が圧倒。ヨーロッパ,韓国も多い。

– 日本人の発表は5件程度。PFN,リコー,東大。日本人ではないがNEC labの存在感あり

• Invited talk

• Workshop (accept rate > 50-70%？)

• Sponsor booth
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ICLRの概要

Openreviewの例(oral)
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会場の様子とSponsors

Diamond $80K
Graphcore, MS, salesforce, Facebook

いたるところに
スポンサー名が掲示
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ICLR2020の開催地はエチオピアのアディスアベバ
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Future → アフリカ・ルワンダ

PR Video for Rwanda ICT Ecosystem 2019 
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Invited Talk

• Highlights of Recent Developments in Algorithmic Fairness

• Can Machine Learning Help to Conduct a Planetary Healthcheck?

• Learning Natural Language Interfaces with Neural Models (by Mirella Lapata)

• Learning (from) language in context

• Adversarial Machine Learning (by Ian Goodfellow)

• While We're All Worried about Failures of Machine Learning, What Dangers Lurk If It (Mostly) 
Works?

• Learning Representations Using Causal Invariance

• Developmental Autonomous Learning: AI, Cognitive Sciences and Educational Technology

言語

倫理
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経年変化 × 研究組織ごとの採択数

MIT

Univ. California

Google
(Deepmind)
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• 機械学習主要3会議のTOP3は同じ
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他会議との比較（機械学習系）

MIT

UC

Google
(Deepmind)

MIT

UC

Google
(Deepmind)

MIT

UC

Google
(Deepmind)
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• AAAIとは傾向が大きく異なる。 AAAIは中国勢が特に強い
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他会議との比較（AAAI）

MIT

UC

Google
(Deepmind)

清華大

MS

北京大
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タイトルに含まれるキーワード

引用：https://ailab.criteo.com/iclr-2019-stats-trends-and-best-papers/

https://ailab.criteo.com/iclr-2019-stats-trends-and-best-papers/
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経年変化 × タイトルに含まれるキーワード

2015

2016

2017

2018

2019

CNN
Domain

adaptation

Adversari
al attack

ICLR
GAN VAERNNRL Generati

ve model
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Gradient 
descent
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経年変化 × タイトルに含まれるキーワード × 他会議との比較

NeurIPS

2015

2016

2017

2018

2015

2016

2017

2018

2019

gaussian

process

online

learning

CNN
Domain

adaptation

Adversari
al attack

ICLR

convex

optimization

non-convex

optimization

GAN VAE

Variational

Inference

RNNRL Generati
ve model
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RNNRL Generati
ve model

CNN

Gradient 
descent

Gradient 
descent

Monte 

carlo
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• Keyword1: Adversarial example

– ImageNet-trained CNNs are biased towards texture; increasing 
shape bias improves accuracy and robustness (oral)

• University of Tubingen (ドイツ）

• https://openreview.net/pdf?id=Bygh9j09KX

• Keyword2: GNN

– How Powerful are Graph Neural Networks? (oral)
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貞光リスト

https://openreview.net/pdf?id=Bygh9j09KX
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• 【WHAT/WHY】 Imagenet(IN)で学習されたCNNがテキスチャに引きずられる問題を明らかにし、その改善策を示した

• 【HOW】 IN画像に対し複数のtexture画像を生成し、IN pretrainモデルに対しfine-tuningするというシンプルなもの

• 【RESULT】 IN単独で学習させた場合よりも高い精度
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ImageNet-trained CNNs are biased towards texture; 
increasing shape bias improves accuracy and robustness

Oral, University of Tubingen (ドイツ）
https://openreview.net/pdf?id=Bygh9j09KX

https://openreview.net/pdf?id=Bygh9j09KX
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• 【データ】 Imagenet(IN)を色んなstyleに変換し、同じラベルとみなす （Stylized-ImageNet (SIN) と呼ぶ）
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HOW: Stylized-ImageNet / Shape-ResNet

https://github.com/rgeirhos/Stylized-ImageNet 

• SIN+INでpretrainしたあと、INのみでfine tunening (“Shape-ResNet”と呼ぶ)
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Result

人間が●
Alexnetが◆
VGG16が▲
GoogleNetが●
Resnetが■

人間が●
Resnetが■
Stylized-ImageNet(提案)が■
→SINが人間に近い判定

INでFine-tuning
しないと精度悪化
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• WHAT: GNNの理論的裏付けとそれに基づく精度改善

• WHY: GNNには色々あるが、理論的背景が不十分。もっと良くできるのでは？
– GCN、GraphSAGE、DCNN

• HOW:

– 理論的フレームワークの下(割愛)で、Graph Isomorphism Network（GIN)を提案

– 加えて、従来ノードの表現は周辺ノードのmeanでやっていたのに対し、sumにすることで精
度改善

• RESULT: 従来のSOTAと同等以上の精度を示す
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How Powerful are Graph Neural Networks? (Oral, MIT+Stanford) 

https://openreview.net/pdf?id=ryGs6iA5Km

https://openreview.net/pdf?id=ryGs6iA5Km
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HOW：GRAPH ISOMORPHISM NETWORK (GIN)

GNNの一般的な形式による第k層の記述

h_v: vector of node

Graph SAGE (NIPS2017) の第k層の記述

GCN (ICLR2017) の第k層の記述

COMBINE

ノードvの隣接ノード

自ノード＋隣接ノード

隣接ノード＋自ノード

GINの第k層の記述: 全部足す。

AGGREGATE



Copyright 2019 by Future Corporation

Future Corporation Proprietary and Confidential

• 表現能力としては、sumがmean,maxより偉いはずで、それを理論的にも裏付けられたモデルが偉い＝GIN！
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HOW：GRAPH ISOMORPHISM NETWORK (GIN)
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• シンプルなのに、他手法と比べて良い感じ。
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Result


