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Impact of AI in Academic
• Google Scholar Metrics

• CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition): 5位
• NeurIPS (Neural Information Processing Systems): 21位
• ICCV (International Conference on Computer Vision): 29位
• ICML (International Conference on Machine Learning): 33位
https://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues&hl=en

https://www.nature.com/ https://www.sciencemag.org/
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Most Influential Papers for 2020

• The most highly‐cited paper of all
• "Deep Residual Learning for Image Recognition", CVPR2016
• From 25,256 citations in 2019 to 49,301 citations in 2020.

• “Deep learning”, Nature in 2015
• From 16,750 in 2019 to 27,375 in 2020

1. “Adam: A Method for Stochastic Optimization” (2015), International
Conference on Learning Representations

2. “Faster R‐CNN: Towards Real‐Time Object Detection with Region Proposal
Networks” (2015), Neural Information Processing Systems

3. “Human‐level control through deep reinforcement learning” (2015), Nature
4. “Attention Is All You Need” (2017), Neural Information Processing Systems
5. “The Third International Consensus Definitions for Sepsis and Septic Shock

(Sepsis‐3)” (2016), JAMA
6. “limma powers differential expression analyses for RNA‐sequencing and

microarray studies” (2015), Nucleic Acids Research
7. “Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search”

(2016), Nature

https://www.natureindex.com/news‐blog/google‐scholar‐reveals‐most‐influential‐papers‐research‐citations‐twenty‐
twenty#:~:text=The%20most%20highly%2Dcited%20paper,to%2049%2C301%20citations%20in%202020.
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Who’s Ahead in AI Research at NeurIPS 2020?

1. Google (USA) — 128.0
2. Stanford University (USA) — 67.0
3. MIT (USA) — 61.1
4. UC Berkeley (USA) — 52.4
5. Carnegie Mellon University (USA) — 47.3
6. Microsoft (USA) — 42.9
7. University of Oxford (UK) — 35.5
8. Tsinghua University (China) — 34.5
9. Facebook (USA) — 31.4
10. Princeton University (USA) — 28.0
…
44. University of Tokyo (Japan) — 8.8
…
75. RIKEN (Japan) — 5.7

https://chuvpilo.medium.com/whos‐ahead‐in‐ai‐research‐at‐neurips‐2020‐bf2a40a54325
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Top 20 Global Companies Leading in AI Research at 
NeurIPS 2020

1. Google (USA) — 128.0
2. Microsoft (USA) — 42.9
3. Facebook (USA) — 31.4
4. IBM (USA) — 19.0
5. NVIDIA (USA) — 11.9
6. Huawei (China) — 11.7
7. Amazon (USA) — 8.3
8. Tencent (China) — 8.3
9. Alibaba (China) — 7.6
10. Samsung (South Korea) — 6.9
11. Intel (USA) — 4.5
12. Adobe (USA) — 4.1
13. Salesforce (USA) — 4.0
14. Apple (USA) — 3.7
15. Qualcomm (USA) — 3.5
16. Bosch (Germany) — 3.5
17. Baidu (China) — 3.4
18. SenseTime (China) — 3.0
19. OpenAI (USA) — 2.9
20. Criteo (France) — 2.7

https://chuvpilo.medium.com/whos‐ahead‐in‐ai‐research‐at‐neurips‐2020‐bf2a40a54325
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Author Distribution in CVPR2020

• 1. China: 39.2%
• 2. U.S.A.: 22.7%
• 3. unspecified: 6.2%
• 4. Korea: 3.8%
• 5. United Kingdom: 3.1%
• …
• 10. Japan: 1.7%

• 1. 精華⼤学: 39.2%
• 2. Google: 22.7%
• 3. 上海交通⼤学: 6.2%
• 4. 北京⼤学: 3.8%
• 5. 浙江⼤学: 3.1%
• 6. Facebook
• 7. 中国科学技術⼤学

http://cvpr2020.thecvf.com/sites/default/files/CVPR2020_opening.pdf
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Subject Areas in CVPR2020

http://cvpr2020.thecvf.com/sites/default/files/CVPR2020_opening.pdf
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Distribution of Subject Areas in CVPR2020

少ない教師データから
の学習が２番⽬

http://cvpr2020.thecvf.com/sites/default/files/CVPR2020_opening.pdf
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Big Wave of Artificial Intelligence
Deep Neural Networks

Large Amount of High-Quality Training Data

Large Amount of Computational Resource
http://www.image‐net.org/

https://blogs.nvidia.co.jp/
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Big Leap in NLP!
 Transformer

 Ashish Vaswani, Noam Shazeer,
Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion
Jones, Aidan N. Gomez, Łukasz
Kaiser, Illia Polosukhin. Attention is
All you Need. NIPS2017.

 GPT (OpenAI)
 Alec Radford, Karthik Narasimhan, Time Salimans, and Ilya

Sutskever. Improving language understanding by generative pre-
training. Tech. report, OpenAI, 2018.

 BERT (Google)
 Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova.

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for
Language Understanding. NAACL-HLT 2019.

 BERT is designed to pre-train deep bidirectional representations
from unlabeled text by jointly conditioning on both left and right
context in all layers.

 The pre-trained BERT model can be fine-tuned with just one
additional output layer to create state-of-the-art models for a wide
range of tasks.

 BERT is used in the search engine of Google.
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GPT‐3 (OpenAI)
• Tom B Brown et al. Language Models are Few‐Shot

Learners. NeurIPS2020. Best paper award
• Model: 175B parameters
• Dataset: 500B tokens

Manuel Araoz's Personal Website

Bio I studied Computer Science and Engineering at Instituto
Tecnológico de Buenos Aires. I'm located in Buenos Aires,
Argentina. My previous work is mostly about cryptocurrencies,
distributed systems, machine learning, interactivity, and robotics.
One of my goals is to bring new experiences to people through
technology.

I cofounded and was formerly CTO at OpenZeppelin. Currently,
I'm studying music, biology+neuroscience, machine learning, and
physics.

Blog

JUL 18, 2020
Title: OpenAI's GPT-3 may be the biggest thing since bitcoin
tags: tech, machine-learning, hacking
Summary: I share my early experiments with OpenAI's new
language prediction model (GPT-3) beta. I explain why I think
GPT-3 has disruptive potential comparable to that of blockchain
technology.
Full text:

Elliot Turner (Alchemy)

GPT‐3の学習には13億円必要？
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GPT‐3 for Visual Tasks (OpenAI)
 Image GPT (OpenAI)

 Mark Chen, Alec Radford, Rewon Child, Jeff Wu,
Heewoo Jun, David Luan, Ilya Sutskever.
Generative Pretraining from Pixels. ICML2020

 DALLꞏE (OpenAI)
 Aditya Ramesh, Mikhail Pavlov, Gabriel Goh, Scott Gray,

Chelsea Voss, Alec Radford, Mark Chen, Ilya Sutskever.
Zero-Shot Text-to-Image Generation. arXiv:2102.12092
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Vision Transformer (Google)
• Alexey Dosovitskiy, Lucas Beyer, Alexander Kolesnikov, Dirk Weissenborn, Xiaohua Zhai, Thomas Unterthiner, Mostafa Dehghani,

Matthias Minderer, Georg Heigold, Sylvain Gelly, Jakob Uszkoreit, Neil Houlsby. An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for
Image Recognition at Scale. ICLR2021

• This reliance on CNNs is not necessary and a pure transformer applied directly to sequences of image patches can perform very
well on image classification tasks.

• Dataset: JFT with 18k classes and 303M high‐resolution images

学習には600万円必要？
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Network Architecture Search (NAS)
Esteban Real, Sherry Moore, Andrew Selle, Saurabh Saxena, Yutaka Leon Suematsu, Jie 
Tan, Quoc Le, Alex Kurakin. Large-Scale Evolution of Image Classifiers. ICML, 2017.
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• A massively‐parallel, lock‐free infrastructure
• Many workers operate asynchronously on different

computers.
• The population size is 1000 individuals.
• The number of workers is always 1/4 of the

population size.
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Experimental Results
Esteban Real, Sherry Moore, Andrew Selle, Saurabh Saxena, Yutaka Leon Suematsu, Jie 
Tan, Quoc Le, Alex Kurakin. Large-Scale Evolution of Image Classifiers. ICML, 2017.
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AutoML-Zero: Evolving Machine Learning Algorithms From Scratch
ICML2020

https://www.sciencemag.org/news/2020/04/
artificial-intelligence-evolving-all-itself
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Results Esteban Real, Chen Liang, David R. So, Quoc V. Le. AutoML-Zero: Evolving Machine 
Learning Algorithms From Scratch. ICML2020
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Hyperbolic Neural Networks++ Shimizu, Mukuta, Harada. ICLR2021

M.C. Escher, Circle Limit III, 1959 Embedding of a tree in Poincare disk.

 Poincaré Embeddings for Learning
Hierarchical Representations
[Nickel et al., NIPS 2017]
 Word2Vec derivative in

the Poincaré ball model
 Higher performance than

Euclidean counterparts
with fewer dimensions

2‐D Poincaré ball model

ℍ𝒄
𝒏 𝔹𝒄

𝒏

Parallel transport ✔

Vector addition ✔

Scalar multiplication  ✔

Weighted centroid ✔ ★

Function apply ✔

Fully‐connected layer ★

Multinomial logistic regression (SoftMax) ★

RNN and GRU ✔

Split and concatenation ★

Convolutional layer ★

(Fully hyperbolic) attention mechanism ★

Poincaré multi‐head attention

Poincaré convolutional layers

Non‐Euclidean Neural Networks!

Constant Negative (𝐾 ൏ 0)
Hyperbolic

Manifold DNNs in the hyperbolic geometry
 Hyperbolic space has the exponential growing

volume and is one of the promising manifold to
better process real‐world hierarchical data
structure

 Hyperbolic version of SoftMax, FC, convolutional,
and attention layers

 Benefit of Hyperbolic Geometry
 Efficient for embedding tree structures

 Low‐Dimensional Hyperbolic Knowledge 
Graph Embeddings,  2020, Chami et al.
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Explainable AI (XAI)
 Weibin Wu, Yuxin Su, Xixian Chen,

Shenglin Zhao, Irwin King, Michael R.
Lyu, Yu-Wing Tai. Towards Global
Explanations of Convolutional Neural
Networks with Concept Attribution.
CVPR2020

 Zixuan Huang, Yin Li.
Interpretable and Accurate Fine-
grained Recognition via Region
Grouping. CVPR2020
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