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今日の内容
• AI? 機械学習? 深層学習?

• なぜ今深層学習か?

• ニューラルネットワークの訓練

• ニューラルネットワークの問題

• 最近の取り組み

• 深層学習利用の例



AI?機械学習?深層学習?



AI関連の分野の関係

人工知能; Artificial Intelligence, AI

機械学習; Machine Learning, ML

表現学習; Representation Learning, RL

深層学習; Deep Learning, DL

•ルールベース
•エキスパートシステム

•サポートベクトルマシン
•ロジスティック回帰
•リッジ回帰
• (浅い) ニューラルネットワーク

• (浅い) オートエンコーダ
•辞書学習

•ディープニューラルネットワーク
•制限ボルツマンマシン



機械学習のカテゴリ
機械学習

教師あり学習

• 識別

• 回帰

• 検出

• セグメンテーション

教師なし学習

• 次元削減

• クラスタリング

強化学習
…

…

“cat” 2 L
<latexit sha1_base64="OEPoQbY0S0B+cXpR2czlJ3/rFQU="></latexit>

35.4 2 R+
<latexit sha1_base64="gGKFT9Kl3bwUC7c+gcWIKDFkhTc="></latexit>



なぜ今深層学習か?



いままでの機械学習と深層学習の違い
• 今までの機械学習

• 深層学習

x
<latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="VulHcwe1WqcoysuvXhIjEJ/vgDg="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="Lmw5f1V4ZMPkGHLSJDViDUe14tk="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="VulHcwe1WqcoysuvXhIjEJ/vgDg="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="Lmw5f1V4ZMPkGHLSJDViDUe14tk="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit>

特徴抽出器 識別器

h(x)
<latexit sha1_base64="zuIlM0RAQY0lng67ZdduYdhsEQ4="></latexit><latexit sha1_base64="zuIlM0RAQY0lng67ZdduYdhsEQ4="></latexit><latexit sha1_base64="zuIlM0RAQY0lng67ZdduYdhsEQ4="></latexit>

g(v)
<latexit sha1_base64="+8N3sbrz5ixVcaxM5DnZRTz1qIk="></latexit><latexit sha1_base64="+8N3sbrz5ixVcaxM5DnZRTz1qIk="></latexit><latexit sha1_base64="+8N3sbrz5ixVcaxM5DnZRTz1qIk="></latexit>

v
<latexit sha1_base64="wQd+3GVxZAnAisDyqgzhx+LUl+s="></latexit><latexit sha1_base64="wQd+3GVxZAnAisDyqgzhx+LUl+s="></latexit><latexit sha1_base64="wQd+3GVxZAnAisDyqgzhx+LUl+s="></latexit>

Class label

“cat”

f(x)
<latexit sha1_base64="qZ8OICKBRCWlqVDBdMmzpXsTuD8="></latexit><latexit sha1_base64="qZ8OICKBRCWlqVDBdMmzpXsTuD8="></latexit><latexit sha1_base64="qZ8OICKBRCWlqVDBdMmzpXsTuD8="></latexit>

マッピング

x
<latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit>

y
<latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="VulHcwe1WqcoysuvXhIjEJ/vgDg="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="Lmw5f1V4ZMPkGHLSJDViDUe14tk="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="VulHcwe1WqcoysuvXhIjEJ/vgDg="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="PVbi+JADnEehGzwly0XRFpuzUxA="></latexit><latexit sha1_base64="Lmw5f1V4ZMPkGHLSJDViDUe14tk="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit><latexit sha1_base64="hD7/ktgyxzdhBNl3aapAK2PlYps="></latexit>

Class label

“cat”



ニューラルネットワークの構成要素
• 全結合層:

• 画像の場合は畳み込み層

• 活性化関数(非線形性):
• Hyperbolic tangent
• ReLU
• etc. 

• ロス関数:

• Others:
• バッチ正規化
• プーリング
• etc.

全結合層

活性化関数

全結合層

活性化関数

ロス関数

…

h = Wx+ b
<latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit>

y = �(h)
<latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit>

�(h) = max(0, h)
<latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit><latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit><latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit>

�(h) = tanh(h)
<latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit>

Output y
<latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit>

Input x
<latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit>

t
<latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit>

教師信号

f
(x
)

<latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="1tqRKu4qqxHI8AQAeehg2wQidig="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="+z3hxTKa+tlEihVqdkmzg9QvjCI="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit>

全結合層

活性化関数

L(x, t)
<latexit sha1_base64="ZWQHyVxiGrfol6tYU9WAWn9TgfA="></latexit>



ニューラルネットワークのいいところ

全
結
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活
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全
結
合
層
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数

…

O
utput

y<latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit>

f(x)
<latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="1tqRKu4qqxHI8AQAeehg2wQidig="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="+z3hxTKa+tlEihVqdkmzg9QvjCI="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit>

全
結
合
層

活
性
化
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数

x
<latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit><latexit sha1_base64="Qj4U1j/Mx929t2ieD/QbKvBgPOI="></latexit>

全
結
合
層

活
性
化
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数



事前学習とファインチューニング

• 事前学習; Pretraining
• やりたいタスクと関係するけど、違うタ
スクで学習
• 例) 画像認識タスクで事前学習、画像の
キャプショニングで利用

• 大量のデータを使える可能性がある！？

• ファインチューニング; Fine-tuning
• 事前学習したニューラルネットワークを、
やりたいタスクで再学習
• 付け替えた先だけ学習してもOK
• 付け替えた先と同時に、事前学習した部
分を再学習してもOK

• やりたいタスクで使えるデータが少ない
場合でもうまくいく！？

全結合層

活性化関数

全結合層

活性化関数

…

全結合層

活性化関数

全結合層

活性化関数

全結合層

活性化関数



ニューラルネットワークの訓練



ニューラルネットワークの構成要素(再掲)
• 全結合層:

• 画像の場合は畳み込み層

• 活性化関数(非線形性):
• Hyperbolic tangent
• ReLU
• etc. 

• ロス関数:

• Others:
• バッチ正規化
• プーリング
• etc.

全結合層

活性化関数

全結合層

活性化関数

ロス関数

…

h = Wx+ b
<latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit><latexit sha1_base64="kkWpxS4h7ewksvkQbSyWsYp6kWM="></latexit>

y = �(h)
<latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit><latexit sha1_base64="LZuXmJY/Hvr0FzepabxkSatbrQI="></latexit>

�(h) = max(0, h)
<latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit><latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit><latexit sha1_base64="OGOx8LVL+sJcFmit/3vNVSDAGyY="></latexit>

�(h) = tanh(h)
<latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit><latexit sha1_base64="+aYzdaK2XVCSpQ7+k4ZgAIOnSik="></latexit>

Output y
<latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit><latexit sha1_base64="JdYEc2e/Wb2b5VTnyuHjrlS9J1M="></latexit>

Input x
<latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit><latexit sha1_base64="MQ2Wn/quWMCC8abSWNLYORWSBvk="></latexit>

t
<latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit><latexit sha1_base64="MMgHjpXlkeOHsPydpO4ACxuWX/s="></latexit>

教師信号

f
(x
)

<latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="1tqRKu4qqxHI8AQAeehg2wQidig="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="6eLMJmF33J4+WTuVCsbLWkeP7Xs="></latexit><latexit sha1_base64="+z3hxTKa+tlEihVqdkmzg9QvjCI="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit><latexit sha1_base64="pNbcj3NpK98tXpPOs/xTlVli50w="></latexit>

全結合層

活性化関数

L(x, t)
<latexit sha1_base64="ZWQHyVxiGrfol6tYU9WAWn9TgfA="></latexit>



ニューラルネット、どうやって学習するの?

• 確率的勾配降下法; Stochastic gradient descent
• 勾配降下法（aka 最急降下法）の一種

• 誤差逆伝播法; Back-propagation
• 連鎖律（chain rule; 合成関数の微分）



勾配降下法
• (NNの)パラメータ をどんどん更新して関数を最小化

は や のすべての値
は学習率

• 確率的勾配降下法は、勾配降下法の一種:
• データセットをランダムに並び替え
• データセットを小さい塊

(mini-batch)に分割
into B mini-batches

• 勾配降下法をmini-batchに適用

✓
<latexit sha1_base64="CPMMUXlBzWIqoiwan4WNoM0nWpk="></latexit>

✓  ✓ � ↵
@L

@✓
<latexit sha1_base64="PkpAicVbXB21YaObyPOZ9EIoz7w="></latexit>

W
<latexit sha1_base64="JDpNcH5uLVTLupPgdE5OEOCtsOM="></latexit>

b
<latexit sha1_base64="UMj9xksbZGAk668cvE2cJ6/kBuU="></latexit>

✓
<latexit sha1_base64="CPMMUXlBzWIqoiwan4WNoM0nWpk="></latexit>

↵
<latexit sha1_base64="anJh4W6pvlf+ZSk8kB5iSTLO6Cs="></latexit>



（確率的）勾配降下法のいろいろな亜種
• (Vanilla) stochastic gradient descent algorithm

• Stochastic gradient descent with momentum

• AdaGrad

• RMSProp

• Adam



シンプルなニューラルネットワークの例

h0 = g1(x|W1, b1) = W1x+ b1

h = �(h0) = tanh(h0)

y = g2(h|W2, b2) = W2h+ b2

L(x, t|⇥) = softmax-cross-entropy(x, t|⇥)
<latexit sha1_base64="ftxYxNo3LE/yKA4i0yfD5P1kQWE="></latexit>

Linearity
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誤差逆伝播法; Back-propagation, back-prop
• 連鎖律: @f(g(x))
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ニューラルネットワークの問題



Universal approximation theoremによると・・・
• ニューラルネットワークは（任意の/ある種の）関数を近似で
きる（らしい）

• パラメータの数が多いとよりよい近似になる（らしい）

• 層の数が多い方がいい（らしい）

• 一方で、全結合層は大量のパラメータの塊
• 入力1,000、出力1,000の全結合層1つのパラメータの数は

1,001,000個！



パラメータの数の比較

• AlexNet

• VGG-19

• GoogLeNet

• ResNet

Performance

0.16

0.088?

0.07

0.036

# layers

8

19

22

152

# Parameters

61M

138M

11M

25M

How does this happen?



過学習

• 識別器が学習に使ったデータに過剰に適応して（学習データ
での性能が高い）、学習に使ってないデータでの性能が低下



どうしたらいい？
• 畳み込み層の利用
• 正則化
• Dropout
• Weight decay



その他の問題
• 勾配消失
• ReLU関数とその変種
• バッチ正規化
• Skip-connection
• Squeeze and excitation

• ハイパーパラメータチューニング（層の数、学習率、etc.）
• ベイズ最適化
• 勘と経験



最近の取り組み
「形式知」の組み込み



「形式知」の有効活用
• 形式知

• テキスト
• で与えられるTripletの集合
• 知識グラフ
• 数式 ex)                  ,

• 形式知を使う方法が確立されると・・・
• 形式知化が難しいところは暗黙知を抽出する学習で、形式知で記述で
きるものは形式知で

• 形式知を追加することで賢くなるエージェント
• 形式知の自動獲得
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絵画の自動分類

In Guernica, Pablo Picasso, by means of his own style built upon many 
artistic influences, such as Cubism or African art, expressed his 
emotions against war inspired by its historical and political context. 
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絵画の自動分類のための知識（抜粋）
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モデル
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結果
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深層学習利用の例



核物理データの識別に向けた共同研究の紹介

• フレーバー識別
日本物理学会全国大会
岸田,岩崎他
機械学習を用いたフレーバー識別用ツールの開発

• 可変長データの3クラス識別問題
• cc / bb / udsイベントに分類

• 従来は、低次元の「表現」を手で
設計して、浅いNNで識別



深層学習の実力発揮！
• 少しだけ、データを確認

とりあえず、作ってみよう！

・
・
・



コード（200+行）
• 必要なモジュールのロード
• データの読み込み

• ニューラルネットのモデルの定義

• 評価
• 各種設定＆学習



学習結果



Takeaway message
• 深層学習は機械学習の一種
• 非常に簡単、便利

• 特徴量抽出の設計が不要（その分野の知識はいらない！？）
• 深層学習の中身は簡単な掛け算足し算がほとんど

• 忘れてはいけない色々な問題点
• 過学習
• 勾配消失
• ハイパーパラメータチューニング

プログラム担当行事委員より
技術研修会をより意義あるものとするため、技術研修会アン
ケートへの回答をお願いいたします。

QRコードから⇒
URL：https://forms.gle/UKTQsYiJiqCcGEme7




