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サイバー攻撃の予兆を検知したい

2背景 | 非負行列因子分解の大規模な問題に対する応用
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非負行列因子分解 (NMF) を適用すると通信パターンの傾向がわかる
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6背景 | 非負行列因子分解の大規模な問題に対する応用
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非負行列因子分解 (NMF) を適用すると通信パターンの傾向がわかる

X

～数百万
～十万

リアルタイムで高速に分解したい


行列が大規模で全て扱うことが
不可能

問題点

更新回数を削減することに注目



NMFの学習による高速化を行った 

行列分解を学習によって高速化した例がない


更新に学習器を用いることで必要な更新回数を削減


行列が大規模でも効率的に計算を行う実装 

学習器への入力を工夫して行列を部分的に更新するように


サンプリングによって行列サイズが可変でも同じモデルで分解可能

7研究概要



• 交互に を最適化する 

• 反復計算を何度も行う
D, C

8NMFのアルゴリズム
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 要素積⊛ :

9NMFのアルゴリズム | 乗法更新則 (MU)

X

収束するまで反復

 
を 
更 
新

C 
を 
更 
新

D

Cf g
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パラメータの設定が不要だが
収束が遅い

・乗法更新則 (MU)
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10NMFのアルゴリズム | 勾配降下法
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を更新する関数の例D

・勾配降下法

Leuc =
1

2
||X �DC||2F

<latexit sha1_base64="aNf2VWbrtSrWxWLOqPCug9XX0NQ=">AAACF3icbVDLSsNAFJ34rPVVdelmsAhuDElVdCMUK+LCRQX7gCaGyXTSDp08mJkIJclfuPFX3LhQxK3u/BunbRbaemDgcM693DnHjRgV0jC+tbn5hcWl5cJKcXVtfWOztLXdFGHMMWngkIW87SJBGA1IQ1LJSDviBPkuIy13UBv5rQfCBQ2DOzmMiO2jXkA9ipFUklPSLR/JPkYsucmcxOI+JDHOzqHlcYQTM0sqWZq2Dy9raXpfca6cUtnQjTHgLDFzUgY56k7py+qGOPZJIDFDQnRMI5J2grikmJGsaMWCRAgPUI90FA2QT4SdjHNlcF8pXeiFXL1AwrH6eyNBvhBD31WToxRi2huJ/3mdWHpndkKDKJYkwJNDXsygDOGoJNilnGDJhoogzKn6K8R9pBqRqsqiKsGcjjxLmhXdPNJPbo/L1Yu8jgLYBXvgAJjgFFTBNaiDBsDgETyDV/CmPWkv2rv2MRmd0/KdHfAH2ucP7GSfwA==</latexit>

学習率 を決める必要ありηf(X,D,C) = [D � ⌘rDL]+
<latexit sha1_base64="yP51dIaojm5MNVfwmdusE4Vmd1E="></latexit>

 : 負の要素を0にする[ ⋅ ]+

損失関数



11NMFのアルゴリズム | 提案手法 (LNMF)
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を更新する関数の例D

・提案手法 (Learned NMF; LNMF)

学習器によって
更新分を推定

f(X,D,C) = [D � u(rDL, X)]+

<latexit sha1_base64="rooKrlIklUnNQ0aOil297bGb4eU="></latexit>

 は中間層1層のニューラルネット
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12提案手法 (LNMF) による の更新D

D(t)

C(t)

X

D(t+1)

∇D

f
−

f(X,D,C) = [D � u(rDL, X)]+

<latexit sha1_base64="rooKrlIklUnNQ0aOil297bGb4eU="></latexit>

u

更新分を推定

学習器

• 学習器によって更新分を推定
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13提案手法 (LNMF) による の更新D

f
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更新分を推定

学習器
−D(t)

C(t)

X
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• 学習器によって更新分を推定

• ベクトル毎に計算する

f(X,D,C) = [D � u(rDL, X)]+

<latexit sha1_base64="rooKrlIklUnNQ0aOil297bGb4eU="></latexit>
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14提案手法 (LNMF) による の更新D

f

u

−D(t)

C(t)

X

D(t+1)

∇̃D

• 学習器によって更新分を推定

• ベクトル毎に計算する

• サンプリング結果を用いて近似計算

f(X,D,C) = [D � u(rDL, X)]+

<latexit sha1_base64="rooKrlIklUnNQ0aOil297bGb4eU="></latexit>

サンプリング



通常のNMFと異なり，事前学習が必要

15提案手法の学習方法
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( の更新のみ)D

正解行列

D*D(0)解近傍からの更新方向を学習

Cは正解行列を入力



推論時は通常のNMFのアルゴリズムと同様に反復計算を行う

16提案手法の学習時と推論時
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人工データ実験 (以下のセットを1つのサンプルとする)


正解行列 を事前に生成


  

D*, C*

X = D*C*

17実験設定 | LNMFの学習
(n, m, k)

d⇤ij , c
⇤
ij ⇠ U(0, 1)

<latexit sha1_base64="ZAj3PE/odJmzrPlSHCTXJ7Fd88g=">AAACAnicbZDLTsJAFIanXhFvVZduJhITREJaL9HEDdGNS0wskNDSTKcDjEwvmZkSSdOdL+BruDMu3LjAx/BtbLEbwH/1n/Odk5z/OCGjQmraj7K0vLK6tl7YKG5ube/sqnv7TRFEHBMDByzgbQcJwqhPDEklI+2QE+Q5jLSc4V3GWyPCBQ38RzkOieWhvk97FCOZtmz11LVj+pR0K1XzBuJuZVpBU1APmh6SA4xYbCRlrQr1E1staTVtKrho9NyUQK6GrU5MN8CRR3yJGRKio2uhtGLEJcWMJEUzEiREeIj6pOOOaCh85BFhxc/TXDM8Rp4QY89J4HF2lphnWfM/1olk79qKqR9Gkvg4HUlZL2JQBjD7B3QpJ1iycWoQ5jS9DOIB4gjL9GvFNLI+H3DRNM9q+nnt8uGiVL/NwxfAITgCZaCDK1AH96ABDIDBK/gEE/CtvChvyrvy8Te6pOQ7B2BGytcvpvmWRg==</latexit>

X
C*D*

学習データ数：1500万

=30

30 3



収束状況を可視化するために2要素のみ推定を行う


提案手法 (LNMF) と既存手法 (MU) で更新毎の収束状況を比較

18実験結果  | 解近傍での収束状況
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19実験結果  | 解近傍での収束状況
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固定 真の解 推定
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C*D* Ĉx

Ĉy

収束状況を可視化するために2要素のみ推定を行う


提案手法 (LNMF) と既存手法 (MU) で更新毎の収束状況を比較



解近傍に初期値を設定したとき (学習時と同じ設定)


MUよりも大きい更新幅，良い更新方向になっている

20実験結果  | 解近傍での収束状況

LNMF： 2回

MU：30回

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

 X：初期値 
★：真の解

学習時の初期値



ランダムな初期値から更新を行ってもうまく更新が行えた

21実験結果  | ランダムな初期値からの収束状況

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

 X：初期値 
★：真の解

学習時の初期値

LNMF： 7回

MU：7回



22実験結果  | ランダムな初期値からの収束状況

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

 X：初期値 
★：真の解

ランダムな初期値から更新を行ってもうまく更新が行えた

LNMF： 7回

MU：50回

→定量的に比較
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LNMF (提案モデル) を収束するまで更新して以下を比較


そのときの再構成誤差をMU (比較手法) が達成する更新回数


LNMF, MUそれぞれ1回の更新あたりの計算時間

高速化の検証実験

検証データ数：500



24提案手法 vs. MU | 高速化の検証

LNMF (提案手法) と MU (乗法更新則) の比較

更新毎の再構成誤差

更新回数

| |X − D̂Ĉ | |2
F

| |X | |2
F

特定の再構成誤差のときの更新回数を比較

再構成誤差



25提案手法 vs. MU | 高速化の検証

更新回数 平均 1/14倍

実測値     平均7倍 
                              の高速化

MU (乗法更新則) と比べて

更新毎の再構成誤差

更新回数

| |X − D̂Ĉ | |2
F

| |X | |2
F



NMFの学習による高速化手法の提案


既存のアルゴリズムと比較して約7倍の高速化を達成


収束状況の可視化


解近傍での収束が早く，全体的な高速化につながった


提案手法の解析・理由付け


実データ実験


教師となる正解行列：既存のアルゴリズムを十分に回したもの

26総括

まとめ

今後の課題



NMFの更新回数を減らしたい


大規模な行列でも効率的に計算したい


NMFの更新分を学習器によって推定


正解行列を用意しその近傍で学習


行列サイズが大きいときはサンプリング


 を一様分布から生成し を作成


MUと比較して約7倍の高速化


収束状況の可視化を行った．MUよりも直線的な
フローを獲得している

D*, C* X

27発表まとめ

背景

手法

実験
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初期値を同じにして更新過程を比較


LNMF：7回  /  MU：50回

32LNMF vs. MU | 収束状況の可視化

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

学習時の初期値候補

 X：初期値 
★：真の解



勾配とニュートン法，及びLNMFの更新フローの比較


ベクトルの長さは更新幅を表す (勾配法の学習率は1とする)
→：勾配 (一階微分)

→：準ニュートン法

→：LNMF

33LNMF vs. MU | 収束状況の可視化

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F



勾配とニュートン法，及びLNMFの更新フローの比較


ベクトルのノルムを正規化 (向きのみ表示)

35LNMF vs. MU | 収束状況の可視化

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

→：勾配 (一階微分)

→：準ニュートン法

→：LNMF



勾配とニュートン法，及びLNMFの更新フローの比較


ベクトルの長さは更新幅を表す (勾配法の学習率は1とする)
→：勾配 (一階微分)

→：準ニュートン法

→：LNMF

37LNMF vs. MU | 収束状況の可視化 (解近傍)

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

2σneigh



勾配とニュートン法，及びLNMFの更新フローの比較


ベクトルのノルムを正規化 (向きのみ表示)

38LNMF vs. MU | 収束状況の可視化 (解近傍)

※背景色：再構成誤差 の等高線プロット| |X − D*Ĉ | |2
F

→：勾配 (一階微分)

→：準ニュートン法

→：LNMF

2σneigh



勾配とニュートン法，及びLNMFの更新フローの比較


ベクトルのノルムを正規化 (向きのみ表示)

39LNMF vs. MU | 収束状況の可視化 (3D)

→：勾配 (一階微分)

→：準ニュートン法

→：LNMF



40LNMF vs. MU | NMFの幾何的可視化

Dt

Ct

X x:,i

d:,i

c:,i

基底・係数ベクトルの
総和を1に正規化

の列の総和を1X

1

30

データを3次元に縮約

「列の空間」として可視化

∑
i

xi, j = 1

および が表現できる範囲を3Dで可視化して，収束状況を定性的に見たいX DC



データ : 4次元・足して1の制約→正四面体の中に収まる


基底数: 3つ・ の列も足して1の制約→基底が表現できる範囲は三角形 (2次元) で表せる


再構成誤差: 基底部分を表す平面にデータ点を射影したときの距離

X

DC

41NMFの幾何的可視化 | 説明
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42NMFの幾何的可視化 | 説明
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d:,i

c:,i

基底・係数ベクトルの総和を
1に正規化

の列の総和も1X

データ : 4次元・足して1の制約→正四面体の中に収まる


基底数: 3つ・ の列も足して1の制約→基底が表現できる範囲は三角形 (2次元) で表せる


再構成誤差: 基底部分を表す平面にデータ点を射影したときの距離

X
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43NMFの幾何的可視化 | 説明

[1, 0, 0, 0]

[0, 1, 0, 0]

[0, 0, 1, 0]

[0, 0, 0, 1]

d1

d2

d3

の空間X

̂d1

̂d2

̂d3 推定結果

誤差
推定行列の収束状況をみることができる

データ : 4次元・足して1の制約→正四面体の中に収まる


基底数: 3つ・ の列も足して1の制約→基底が表現できる範囲は三角形 (2次元) で表せる


再構成誤差: 基底部分を表す平面にデータ点を射影したときの距離

X

DC



45データの次元が4以上のときの可視化 (K=3)

データを実質3次元に縮約 (3Dで可視化)

[x1, j, x2, j, x3, j, mean(x4, j, ⋯, x30, j)], ∑
i

xi, j = 1

N

M

P

=

4

N

4

M

XT XT
vis

∑
i

xi, j = 1

今回は

適当な射影行列 をかけて4次元に次元縮約P



凡例は以下

46行列の更新過程の可視化デモ

マゼンタ： 真の解 
オレンジ：MUによる更新過程 
青：LNMFによる更新過程



因子行列に非負制約を課した行列分解 (NMF) の高速化を考
える

49NMF: Nonnegative Matrix Factorization

D
C

k

k

⇡Xn

m

(今回はユークリッド距離)

目的関数

m

n

に関して交互最適化を行うD, C

X ∈ ℝn×m
+ , D ∈ ℝn×k

+ , C ∈ ℝk×m
+

min
D,C

D(X||DC)

s.t. D � 0, C � 0
<latexit sha1_base64="hy7XrIZDi7OyAg26rjrOiCWppfQ=">AAACInicbVDLSgMxFM34tr6qLt0Ei6Agw4wP1J3YLlwqWC10SsmktzU0kxmTO2IZ+y1u/BU3LhR1JfgxpnUWvg4EDuecy809YSKFQc97d0ZGx8YnJqemCzOzc/MLxcWlcxOnmkOVxzLWtZAZkEJBFQVKqCUaWBRKuAi75YF/cQ3aiFidYS+BRsQ6SrQFZ2ilZvEgiIRqZpVNWu7TynqN3t7SSnmDBkEhQLjBzLjoUmvRoANX1LO5nDWLJc/1hqB/iZ+TEslx0iy+Bq2YpxEo5JIZU/e9BBsZ0yi4hH4hSA0kjHdZB+qWKhaBaWTDE/t0zSot2o61fQrpUP0+kbHImF4U2mTE8NL89gbif149xfZ+IxMqSREU/1rUTiXFmA76oi2hgaPsWcK4FvavlF8yzTjaVgu2BP/3yX/J+Zbrb7u7pzulw6O8jimyQlbJOvHJHjkkx+SEVAknd+SBPJFn5955dF6ct6/oiJPPLJMfcD4+AXPfn+U=</latexit>

※ 行列 の各要素が非負A ≥ 0 : A

X ≈ DC,1 ≤ k ≤ min{n, m}



訓練データを与える毎の行列の推定誤差及び再構成誤差

50LNMFの学習過程

行列の推定誤差


F : | |D − D̂ | |2

F
G : | |C − Ĉ | |2

F

再構成誤差


F : | |X − D̂C | |2

F
G : | |X − DĈ | |2

F

train

val
val

val val

train

train train

訓練データ数 (x10万) 訓練データ数 (x10万)

訓練データ数 (x10万) 訓練データ数 (x10万)



人工データ (以下のセットを1つのサンプル
とする)


真の解 


  


の初期化: 解の近傍 ( )

D*, C*

X = [D*C* + e]+

D, C σneigh = 0.02

54LNMFの学習 | 実験設定 (ノイズあり)

学習データ 
(train)

評価データ 
(val) 最適化 (行, 列, 基底数) 活性化関数

10M 5K Adam (30,30,3) tanh

min
D̂1�0

||D⇤ � D̂1||2F + ||X � D̂1C⇤||2F

min
Ĉ1�0

||C⇤ � Ĉ1||2F + ||X �D⇤Ĉ1||2F

目的関数

D⇤
ij , C

⇤
jk ⇠ U(0, 1)

のノイズの分散とS/N比X

0.1 0.02 0.001
S/N[dB] 18.4 46.4 98.4

(  ≒ 0.29)σ*
e ⇠ N (0,�2

noise) σnoise

(n, m, k)

✏neigh ⇠ N (0,�2
neigh)

D0 = [D⇤ + ✏neigh]+
<latexit sha1_base64="ic3uh054mW4yBfVpQHl4lKWIP7M="></latexit>



55実験結果 | 学習時のノイズの分散による変化
学習時と評価時でノイズの分散を変えたときの更新回数の比率を
比較


表の数値はLNMFの更新回数がMUに比べて何分の一かを示す




56実験結果 | 更新毎の再構成誤差 (ノイズ毎)

σnoise = 0.02σnoise = 0.001

σ n
oi

se
=

0.1
σ n

oi
se

=
0.0

2
σ n

oi
se

=
0.0

01

学習
テスト

σ n
oi

se
=

0

σnoise = 0 σnoise = 0.1



57実験結果 | 更新毎の再構成誤差 (ノイズ毎)

σnoise = 0.02σnoise = 0.001

σ n
oi

se
=

0.1
σ n

oi
se

=
0.0

2
σ n

oi
se

=
0.0

01

学習
テスト

σ n
oi

se
=

0

σnoise = 0 σnoise = 0.1

学習時にノイズが大きくのる状態だと
少し悪化するが大きな影響はなし



スパースコーディングに対する高速化は応用/発展が進んでいる


“Learning fast approximations of sparse coding”, [Gregor+, 2010]

“Learning step sizes for unfolded sparse coding” [Ablin+, 2019]


勾配降下法に対する学習による高速化


“Learning to learn using gradient descent”, [Hochreiter+, 2001]

“Learning to learn by gradient descent by gradient descent”, 
[Andrychowicz+, 2016]


行列分解に対して学習の高速化を適用した例はない


教師ありNMF (片方の行列を固定) のものはある


• "Deep NMF for speech separation” [Roux+, 2014]

• 片方の行列を学習するパラメータとしている

62関連研究 | 学習による高速化手法



Learning to learn using gradient descent [Hochreiter+, 2001]

Learning to learn by gradient descent by gradient descent [Andrychowicz+, 2016]


勾配法の最適化をLSTMによって行った．Adamなどよりも早い収束
を達成


LNMFと同様に，ニューラルネットに目的関数の勾配を入力してパ
ラメータの更新分を推定させる

63勾配降下法の学習による高速化



目的関数 をパラメータ に対して最適化する問題


に対して，  が微分可能なら勾配降下法でパラメータを求めることがで
きる


この代わりに，学習器の出力からパラメータの更新分を推定する


この学習器 はLSTMで，元の目的関数を最小化するように学習しておく

f(θ) θ

f

u

64Learning to learn by gradient descent by gradient descent

✓⇤ = argmin
✓2⇥

f(✓)
<latexit sha1_base64="mJ2HSV7V6jCLVl+6MaFEwLRQPmM=">AAACHHicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARqouSWEU3QtGNywq9QRPLZDpph04mYeZEKKEP4sZXceNCETcuBN/GpO1CW38Y+PnOOZw5vxcJrsGyvo3c0vLK6lp+vbCxubW9Y+7uNXUYK8oaNBShantEM8ElawAHwdqRYiTwBGt5w5us3npgSvNQ1mEUMTcgfcl9TgmkqGtWHBgwIPcn+Ao7RPWxE3DZTaYUO1xip57ZMfZLU3hc6JpFq2xNhBeNPTNFNFOta346vZDGAZNABdG6Y1sRuAlRwKlg44ITaxYROiR91kmtJAHTbjI5boyPUtLDfqjSJwFP6O+JhARajwIv7QwIDPR8LYP/1Tox+JduwmUUA5N0usiPBYYQZ0nhHleMghilhlDF079iOiCKUEjzzEKw509eNM3Tsl0pn9+dFavXszjy6AAdohKy0QWqoltUQw1E0SN6Rq/ozXgyXox342PamjNmM/voj4yvH3qzoF4=</latexit>

✓t+1 = ✓t � ⌘trf(✓t).
<latexit sha1_base64="XYGONWgS7HosnjKzo4Mq8B1kgOg=">AAACHHicbZDLSgMxFIYz3q23qks3wSJUxDLjBd0IohuXFawWOqWcSTNtMJMZkjNCGfogbnwVNy4UceNC8G1M2xG0eiDw5f/PITl/kEhh0HU/nYnJqemZ2bn5wsLi0vJKcXXt2sSpZrzGYhnregCGS6F4DQVKXk80hyiQ/Ca4PR/4N3dcGxGrK+wlvBlBR4lQMEArtYr7PnY5QivDHa9PT2h+RbpL/SH4CgIJNCx/O9uVVrHkVtxh0b/g5VAieVVbxXe/HbM04gqZBGManptgMwONgkneL/ip4QmwW+jwhkUFETfNbLhcn25ZpU3DWNujkA7VnxMZRMb0osB2RoBdM+4NxP+8RorhcTMTKkmRKzZ6KEwlxZgOkqJtoTlD2bMATAv7V8q6oIGhzbNgQ/DGV/4L13sVb79yeHlQOj3L45gjG2STlIlHjsgpuSBVUiOM3JNH8kxenAfnyXl13katE04+s05+lfPxBbj+oIU=</latexit>

最終的に得られるパラメータだ
けでなく，更新過程でも損失を

とる

← LSTM

✓t+1 = ✓t + gt,✓
gt

ht+1

◆
= u (rt, ht;�) .

<latexit sha1_base64="M2Y/wFJVZcmiQb+ZdNYTlQS5pkg="></latexit>

Ltraj(�) = Ef

"
TX

t=1

wtf(✓t)

#

<latexit sha1_base64="ZtKBhJINybH7akLHbPX9Y1if0PE="></latexit>



LSTMの出力でパラメータ更新


更新フローを図にすると以下

65Learning to learn by gradient descent by gradient descent

Ltraj(�) = Ef

"
TX

t=1

wtf(✓t)

#
,

where ✓t+1 = ✓t + gt,✓
gt

ht+1

◆
= u (rt, ht;�) .

<latexit sha1_base64="CDKxvgdggBmoyDR7uPN8jEne/B4="></latexit>

u uu



Gregor and LeCunがスパースコーディングの高速化を行った (Learned 
ISTA)


“Learning Fast Approximations of Sparse Coding”, ICML2010

66学習による高速化手法 | Learned ISTA

 

ISTAアルゴリズム

Zk+1 = gθ(SZk + WeX)
min

Z
| |X − WdZ | |2

2 + α | |Z | |1

gθ( ⋅ )

θ = α
L

, S = I − 1
L

WT
d Wd, We = 1

L
Wd

※ の最大固有値L > WT
d Wd

目的関数

の例: 画像データなどX

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf


Gregor and LeCunがスパースコーディングの高速化を行った (Learned 
ISTA)


“Learning Fast Approximations of Sparse Coding”, ICML2010

67学習による高速化手法 | Learned ISTA

 

ISTAアルゴリズム

Unrolling ISTA 
(ループ展開して少ない更新回数に)

g( ⋅ ) g( ⋅ ) g( ⋅ ) g( ⋅ )

Zk+1 = gθ(SZk + WeX)
min

Z
| |X − WdZ | |2

2 + α | |Z | |1

gθ( ⋅ )

θ = α
L

, S = I − 1
L

WT
d Wd, We = 1

L
Wd

※ の最大固有値L > WT
d Wd

目的関数

の例: 画像データなどX

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf


Gregor and LeCunがスパースコーディングの高速化を行った (Learned 
ISTA)


“Learning Fast Approximations of Sparse Coding”, ICML2010

68学習による高速化手法 | Learned ISTA

 

バイアス , 重み行列 と非線形関数WeX S gθ( ⋅ )
gθ( ⋅ )

Unrolling ISTA

(ループ展開して少ない更新回数に)

 

ISTAアルゴリズム

Zk+1 = gθ(SZk + WeX)
min

Z
| |X − WdZ | |2

2 + α | |Z | |1
θ = α

L
, S = I − 1

L
WT

d Wd, We = 1
L

Wd

の最大固有値
L > WT
d Wd

[gθ(V )]i = sign(Vi)( |Vi | − θi)+

目的関数

gθ( ⋅ ) gθ( ⋅ )

T

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf


Gregor and LeCunがスパースコーディングの高速化を行った (Learned 
ISTA)


“Learning Fast Approximations of Sparse Coding”, ICML2010

69学習による高速化手法 | Learned ISTA

 

バイアス , 重み行列 と非線形関数WeX S gθ( ⋅ )
gθ( ⋅ )

パラメータ  の  層のニューラルネットWe, S, θ T

Unrolling ISTA

(ループ展開して少ない更新回数に)

 

ISTAアルゴリズム

Zk+1 = gθ(SZk + WeX)
min

Z
| |X − WdZ | |2

2 + α | |Z | |1
θ = α

L
, S = I − 1

L
WT

d Wd, We = 1
L

Wd

の最大固有値
L > WT
d Wd

[gθ(V )]i = sign(Vi)( |Vi | − θi)+

目的関数

gθ( ⋅ ) gθ( ⋅ )

T

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf


Gregor and LeCunがスパースコーディングの高速化を行った (Learned 
ISTA)


“Learning Fast Approximations of Sparse Coding”, ICML2010

70学習による高速化手法 | Learned ISTA

 

バイアス , 重み行列 と非線形関数WeX S gθ( ⋅ )
gθ( ⋅ )

パラメータ  の  層のニューラルネットWe, S, θ T

Unrolling ISTA

(ループ展開して少ない更新回数に)

 

ISTAアルゴリズム

Zk+1 = gθ(SZk + WeX)
min

Z
| |X − WdZ | |2

2 + α | |Z | |1
θ = α

L
, S = I − 1

L
WT

d Wd, We = 1
L

Wd

の最大固有値
L > WT
d Wd

[gθ(V )]i = sgn(Vi)( |Vi | − θi)+

目的関数

gθ( ⋅ ) gθ( ⋅ )

パラメータを として学習！ 

Learned ISTA (LISTA)

| |Z* − ZT | |2
2

T

http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf
http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/gregor-icml-10.pdf


更新毎の誤差の比較


ISTA, FISTAと比べて同イテレーション数でより早い収束

71学習による高速化手法 | Learned ISTAの成果

gθ( ⋅ ) gθ( ⋅ ) gθ( ⋅ )

T
LISTA untied：

各層で用いるパラメータを独立に

することでさらなる改善

Learned ISTA (LISTA)

ISTA

FISTA

引用元

(Deep neural networks)

http://www2.ece.ohio-state.edu/~schniter/pdf/itw16_lvamp_slides.pdf


ニューラルネットにNMFの目的関数に対する勾配を入力している


勾配の値は変動が大きい．大きすぎる・小さすぎる勾配に対処したい


入力する勾配に以下の前処理を適用 (左下の図中緑線)

73勾配の前処理

勾配の前処理

- 絶対値を取って対数変換

- 元の符号を保存


- 小さい値には をかけるep

のとき

実験では

p = 1
p = 10

rLscaled =

(
sgn(rL)

⇣
1
p log |rL|+ 2

⌘
(|rL| � e�p)

eprL otherwise
<latexit sha1_base64="vcTkM/FcwTu+ojFWQBZjWbMYFtQ="></latexit>



前処理前後の勾配の分布の変化

78前処理結果

元の勾配 前処理後

Uniform

(euclid)

Poisson

(euclid)



以下の2つを学習器への入力として， の更新分を推定する


目的関数 (再構成誤差) の に対する勾配


元の行列      

D, C

D, C

X

95LNMFのイメージ

の空間Z = {D,C,X}

⇡X D
C

初期値
ZXi
0

ZXi
1

ZXi
2

ZXi
100…

ẐXi
1

推定



対象のテンソル分解モデル: 非負制約付きCP分解

101NCP: Nonnegative CP decomposition

xijk ⇡
RX

r=1

�rairbjrckr

min
A,B,C

LCP
euc(A,B,C) LCP

euc =
1

2
||X �

RX

r=1

�rar � br � cr||2F

X ⇡
RX

r=1

�rar � br � cr

X 2 RI⇥J⇥K
+ , A 2 RI⇥R

+ , B 2 RJ⇥R
+ , C 2 RK⇥R

+

s.t. Air � 0, Bjr � 0, Ckr � 0

 outer product∘ :

⇡ + ⋯X

<latexit sha1_base64="nAy2AarU9qHjeUbuyltDWt9xfe4=">AAAB4HicbZA7SwNREIXn+ozxFbW0WQyCVdiVgJZBG8sI5gGbJczeTJJL7j64924wLOntxMLGQv+Kf8N/427cJomnOsw3A+eMH0uhjW3/sI3Nre2d3dJeef/g8Oi4cnLa1lGiOLV4JCPV9VGTFCG1jDCSurEiDHxJHX9yn/POlJQWUfhkZjF5AY5CMRQcTTZyewGaMUeZduf9StWu2QtZ68YpTBUKNfuV794g4klAoeEStXYdOzZeisoILmle7iWaYuQTHJE7mIpYhxiQ9tLnReolnmKg9Szw59ZlHkivsnz4H3MTM7z1UhHGiaGQZysZGybSMpGVt7UGQhE3cpYZ5EpkySw+RoXcZD8pZ5Wd1YLrpn1dc+q1+mO92rgrypfgHC7gChy4gQY8QBNawCGCd/iEL+azF/bK3v5WN1hxcwZLYh+/CouK5w==</latexit>

a:1

<latexit sha1_base64="LmaNtO8EusUYFy0A8fJKe4P/pNI=">AAAB8HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL8EieCqJFBRPRS8eK9gPSEuZbKft0t0k7G6KJeRnCJ4sXv01Xv03pjWXtr6nl3lmmJnXjwTXxnF+rMLW9s7uXnG/dHB4dHxSPj1r6TBWjJosFKHq+KhJ8ICahhtBnUgRSl9Q2588Lnh7SkrzMHgxs4h6EkcBH3KGJit5XV8mmPaTezftlytO1VnK3jRubiqQq9Evf3cHIYslBYYJ1Npzncj0ElSGM0FpqRtripBNcETeYMojHaAk3Utel1ev8ASl1jPpp/aVRDPW62xR/I95sRne9RIeRLGhgGUtGRvGwjahvfjWHnBFzIhZZpApnl1mszEqZCbLZGWLL9NSFoG7/vCmad1U3Vq19lyr1B/yMIpwAZdwDS7cQh2eoAFNYBDCG3zA3FLWuzW3Pv9aC1Y+cw4rsr5+AbVqkU0=</latexit>

b:1

<latexit sha1_base64="/a/GZzaaZhEO8GTIgnFAfV3pAQU=">AAAB8HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL8EieCqJFBRPRS8eK9gPSEPZ3U7bpbtJ2N0US8jPEDxZvPprvPpvTGoubX1PL/PMMDMvjQTXxnF+rNLW9s7uXnm/cnB4dHxSPT3r6DBWDNssFKHqUaJR8ADbhhuBvUghkVRgl04fc96dodI8DF7MPEJfknHAR5wRk5W8PpUJTQfJvZsOqjWn7ixlbxq3MDUo1BpUv/vDkMUSA8ME0dpzncj4CVGGM4FppR9rjAibkjF6wxmPdEAkaj95XV69whMitZ5LmtpXkpiJXmd58T/mxWZ05yc8iGKDActaMjaKhW1CO//WHnKFzIh5ZghTPLvMZhOiCDNZJitbqEwrWQTu+sObpnNTdxv1xnOj1nwowijDBVzCNbhwC014gha0gUEIb/ABC0tZ79bC+vxrLVnFzDmsyPr6BbbykU4=</latexit>

c:1

<latexit sha1_base64="Co2gsexKlFJTvGI5l7+07rsF2x8=">AAAB8HicbZBNS8NAEIYn9avWr6pHL8EieCqJFBRPRS8eK9gPSEPZbKft0t1N2N0US8jPEDxZvPprvPpvTGoubX1PL/PMMDNvEHGmjeP8WKWt7Z3dvfJ+5eDw6PikenrW0WGsKLZpyEPVC4hGziS2DTMce5FCIgKO3WD6mPPuDJVmoXwx8wh9QcaSjRglJit5/UAkNB0k9246qNacurOUvWncwtSgUGtQ/e4PQxoLlIZyorXnOpHxE6IMoxzTSj/WGBE6JWP0hjMWaUkEaj95XV69whMitJ6LILWvBDETvc7y4n/Mi83ozk+YjGKDkmYtGRvF3DahnX9rD5lCavg8M4Qqll1m0wlRhJosk5UtgUgrWQTu+sObpnNTdxv1xnOj1nwowijDBVzCNbhwC014gha0gUIIb/ABC0tZ79bC+vxrLVnFzDmsyPr6Bbh6kU8=</latexit>

I

J K

+
a:R

<latexit sha1_base64="nTiCXECreUvDr7o8N3jjaKB2py0=">AAAB8HicbZBNS8NAEIYnftb6VfXoJVgETyWRguKp6MVjFfsBaSmT7bRdupuE3U2xhPwMwZPFq7/Gq//GtObS1vf0Ms8MM/P6keDaOM6PtbG5tb2zW9gr7h8cHh2XTk6bOowVowYLRajaPmoSPKCG4UZQO1KE0hfU8scPc96akNI8DF7MNKKuxGHAB5yhyUpex5cJpr3k7jntlcpOxVnIXjdubsqQq94rfXf6IYslBYYJ1Npznch0E1SGM0FpsRNripCNcUhef8IjHaAk3U1eF1cv8QSl1lPpp/alRDPSq2xe/I95sRncdhMeRLGhgGUtGRvEwjahPf/W7nNFzIhpZpApnl1msxEqZCbLZGmLL9NiFoG7+vC6aV5X3Gql+lQt1+7zMApwDhdwBS7cQA0eoQ4NYBDCG3zAzFLWuzWzPv9aN6x85gyWZH39AudNkW4=</latexit>

b:R

<latexit sha1_base64="1ideJ7AEX2dGcBpflmxnLmhzG50=">AAAB8HicbZBNT8JAEIan+IX4hXr00khMPJHWkGA8Eb14RCMfSWnI7jLAht222d0SSdOfYeJJ4tVf49V/Y8FeAN/Tm3lmMjMvjQTXxnF+rMLW9s7uXnG/dHB4dHxSPj1r6zBWDFssFKHqUqJR8ABbhhuB3UghkVRgh04eFrwzRaV5GLyYWYS+JKOADzkjJit5PSoTmvaTu+e0X644VWcpe9O4ualArma//N0bhCyWGBgmiNae60TGT4gynAlMS71YY0TYhIzQG0x5pAMiUfvJ6/LqFZ4QqfVM0tS+ksSM9TpbFP9jXmyGt37Cgyg2GLCsJWPDWNgmtBff2gOukBkxywxhimeX2WxMFGEmy2RlC5VpKYvAXX9407Rvqm6tWnuqVRr3eRhFuIBLuAYX6tCAR2hCCxiE8AYfMLeU9W7Nrc+/1oKVz5zDiqyvX+jVkW8=</latexit>

c:R
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102NCPの更新フロー








    

    

    

    

    

    





Input : X, R
̂A, B̂, Ĉ = Initialize(X, R)

repeat
̂A ← F(X, ̂A, B̂, Ĉ)

B̂ ← G(X, ̂A, B̂, Ĉ)
Ĉ ← H(X, ̂A, B̂, Ĉ)

normalize ̂A, B̂, Ĉ
calculate Λ̂

until convergence
Output : ̂A, B̂, Ĉ, Λ̂

X
At+1At

Bt Bt+1

F
G

F(X, A, B, C) = A ⊛
X(1)(B ⊙ C)

A(BTB ⊛ CTC)

の例：F 乗法更新式 (ユークリッド距離)

収束するまで反復

Ct+1HCt

 mode-  行列化


 khatri-rao積

 hadamard積

X(n) : n

⊙ :
⊛ :



103NCP 射影勾配法 (行ごと)

min
A,B,C

LCP
euc(A,B,C)








    

    

    


    

    





Input : X, R
̂A, B̂, Ĉ = Initialize(X, R)

repeat
for i ∈ [I] :
for j ∈ [J] :
for k ∈ [K] :

normalize ̂A, B̂, Ĉ
calculate Λ̂

until convergence
Output : ̂A, B̂, Ĉ, Λ̂

ĉi,:  
⇥
ĉi,: � ⌘r ˆci,:LCP

euc

⇤
+

b̂i,:  
h
b̂i,: � ⌘r ˆbi,:

LCP
euc

i

+

âi,:  
⇥
âi,: � ⌘r ˆai,:LCP

euc

⇤
+

A ai,:

R

I

bi,:J

ci,:K

B

C

(基底)s.t. Air � 0, Bjr � 0, Ckr � 0

LCP
euc =

1

2
||X �

RX

r=1

�rar � br � cr||2F



104NCP 射影勾配法 (行ごと)

min
A,B,C

LCP
euc(A,B,C)








    

    

    


    

    





Input : X, R
̂A, B̂, Ĉ = Initialize(X, R)

repeat
for i ∈ [I] :
for j ∈ [J] :
for k ∈ [K] :

normalize ̂A, B̂, Ĉ
calculate Λ̂

until convergence
Output : ̂A, B̂, Ĉ, Λ̂

ĉi,:  
⇥
ĉi,: � ⌘r ˆci,:LCP

euc

⇤
+

b̂i,:  
h
b̂i,: � ⌘r ˆbi,:

LCP
euc

i

+

âi,:  
⇥
âi,: � ⌘r ˆai,:LCP

euc

⇤
+

A ai,:

R

I

bi,:J

ci,:K

B

C

(基底)s.t. Air � 0, Bjr � 0, Ckr � 0

LCP
euc =

1

2
||X �

RX

r=1

�rar � br � cr||2F

LNMFと同様勾配とX (モード行列化) をNNに入れる 
(Learned NCP)


