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量子特異値分解の脱量子化による
エクストリーム機械学習の高速化

武田 伊織1,a) 高比良 宗一1,b) 御手洗 光祐1,2,3,c) 藤井 啓祐1,2,4,d)

概要：2016年にKerenidisとPrakashによって量子推薦システムが提唱され、量子計算機上でO(poly(log n))

で次元 nの行列の特異値分解が可能であることが示された。さらに、2018年に Tangによって量子インス
パイアアルゴリズム [1]が提唱され、適切なサンプリングを行えば古典計算機でも同様に O(poly(log n))で
特異値分解が計算可能であることが示された。このアルゴリズムは、入力データにセグメント木構造を持
たせ、行列の行と列を乱択することで行列の次元圧縮を行い、圧縮した行列を特異値分解した後、得られ
た特異ベクトルなどをもちいて元の行列の特異ベクトルを復元するというものである。このように、量子
計算機のアルゴリズムを古典計算機でも同様の計算量で行えるようにすることを脱量子化という。これら
のアルゴリズムは、低ランク近似を行なっており、行列のランクが小さい場合、良い近似を与える。本研
究では、量子インスパイア特異値分解の機械学習への応用を提案し、機械学習で用いられる標準的なデー
タセットにおいて低ランク近似が有効であるかどうかを数値的に検証する。

1. 序論
2016年にKerenidisと Prakashによって量子推薦システ

ム [2]が提唱され、O(poly(log n))で次元 nの行列の低ラン
ク近似された特異値分解が量子計算機上で可能であること
が示された。2018年には Tangによって、古典計算機上で
も行列にセグメント木構造を持たせ、サンプリングによっ
て行列の行と列を乱択することで、同じ計算量で低ランク
近似された特異値分解が計算可能であることが示された。
これを量子インスパイアアルゴリズム [1]という。このア
ルゴリズムは 2004年に Friezeらによって発表された、高
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速モンテカルロ法をもちいた行列の低ランク近似の探索 [3]

に基づいており、そのことから修正 FKVアルゴリズムと
言われている。その後、量子インスパイアアルゴリズムを
もちいて線形回帰問題を高速化する方法 [4]が 2018年に
Gilyénらによって発表されている。このように、量子アル
ゴリズムを古典アルゴリズムに応用し、古典アルゴリズム
を高速化することを脱量子化という。
本研究では、量子インスパイアアルゴリズムが行列の低

ランク近似された特異値分解を高速に計算できることに注
目し、機械学習への応用を提案する。教師あり機械学習の
回帰の問題において、行列の擬似逆行列を計算する必要が
あり、この擬似逆行列は特異値分解を行うことで計算され
る。この特異値分解において、従来の古典アルゴリズムで
はO(poly(n))の時間がかかっているため、量子インスパイ
アアルゴリズムによって計算の高速化が可能であるかを調
査する。具体的な手法として、2004年に Huangらによっ
て提唱されたエクストリーム機械学習 [5]という手法をも
ちいる。

2. 手法
2.1 修正 FKVアルゴリズム
ランク r の行列X ∈ Rm×n が与えられたとき、以下の
ように 3つの成分に分解することを特異値分解という。

1ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-QS-5 No.8
2022/3/24



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

X = UΣV T (1)

=


u1

u2

...

ur




σ1 0 . . . 0

0 σ2 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . σr




vT
1

vT
2

...

vT
r

 . (2)

ただし、σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σr。このとき、X の特異値のう
ち、σk+1以降は非常に小さいとして、X ≃ UkΣkVk(Uk ∈
Rm×k,Vk ∈ Rn×k,Σk ∈ Rk×k)で以下のように近似するこ
とを、行列の低ランク近似という。
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また、行列X が式 (1)のように特異値分解されたとする
と、X の擬似逆行列X+ は

X+ = V Σ−1UT, (5)

と表される。
2018年に Tangによって、次元 nの行列の低ランク近似

を古典計算機上で O(poly(log n))で計算できるアルゴリズ
ム (修正 FKVアルゴリズム)[1]が発表された。そのアルゴ
リズムを以下に示す。このアルゴリズムの説明では、行列
X について、i行 j 列目の成分をX(i, j)、i行目の行ベク
トルをX(i, :)、j 列目の列ベクトルをX(:, j)と表記する。
1. パラメータ P,K を与える。P は計算精度と計算時間

を制御するパラメータであり、計算の高速化のために
は min(m,n) > P であることが求められる。K は求
める最小特異値のインデックスである。

2. Xの行添字 iを確率 fiで得るサンプリングを行う。修
正 FKVアルゴリズムでは、式 (6)で表されるような
2-ノルムで重み付けされた確率でサンプリングされて
いる。

fi =
∥X(i, :)∥2

∥X∥2F
. (6)

ただし、∥X∥F は行列X のフロベニウスノルムであ
る。このサンプリングを P 回行い、得られた結果を
{i1, i2, . . . , iP }とする。この確率でのサンプリングを
高速で行うためには、行列のデータ構造がセグメント
木構造になっている必要がある。データ構造がセグメ
ント木構造になっている場合、一回のサンプリングの
計算量は O(log n)である。

3. X の列添字 j を確率 gj で得るサンプリングを行う。
修正 FKVアルゴリズムでは、式 (7)で表される確率

でサンプリングを行う。

gj =
1

P

P∑
p=1

X(ip, j)
2

∥X(ip, :)∥2
. (7)

このサンプリングを P 回行い、得られた結果を
{j1, j2, . . . , jP }とする。

4. 正規化された部分行列W ∈ RP×P を以下のように定
義する。

W (p, q) =
X(ip, jq)

P
√

fipgjq
. (8)

この計算には O(P 2)の時間がかかる。
5. W に 特 異 値 分 解 を 行 い 、左 特 異 ベ ク ト ル

u1,u2, . . . ,uP、右特異ベクトル v1,v2, . . . , vP と特
異値 σ1, σ2, . . . , σP を得る。その中からさらに特異値
の大きい順に K 個の特異値と特異ベクトルをもちい
て、行列 U ′ ∈ RP×K ,ΣK ∈ RK×K ,V ′ ∈ RP×K を以
下のように定める。この計算には O(P 3)の時間がか
かる。

U ′ = (u1,u2, . . . ,uK) (9)

V ′ = (v1,v2, . . . , vK) (10)

ΣK = diag(σ1, σ2, . . . , σK). (11)

6. 行列 S ∈ RP×n を以下のように定義し、右特異ベクト
ル VK と左特異ベクトル UK を復元する。

S(p, :) =
X(ip, :)√

Pfp
. (12)

右特異ベクトルと左特異ベクトルは以下のように復元
できる。

VK = STU ′ΣK
−1 (13)

UK = XVKΣK
−1. (14)

VK の復元は O(nK2)、UK の復元には O(nmK)の時
間がかかる。

2.2 エクストリーム機械学習
D個の組からなるデータセット {xi, yi}Di=1が与えられた
とする。xi が画像などのデータ、yi がラベル (画像に何が
映っているかの答えなど)である。このとき、線形基底関
数モデルを考える。これは、複数の非線形関数の線形結合
により未知の関数 f(x)を近似するものである。まず、基
底関数と呼ばれる ϕ1(x), . . . , ϕM (x)のM 個の非線形関数
を用意する。基底関数を重み wj によって線形結合し、未
知の関数 f(x)を表現することを試みる。

y = f(x) =
M∑
j=1

wjϕj(x) + w0. (15)
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w0 はバイアスである。ここで、ϕ0(x), . . . , ϕM (x)による
f(x)の表現を、データ xをM +1次元の特徴量空間へと移
し、その空間上で線形回帰をしていると考えても良い。エ
クストリーム機械学習では、乱数により生成したベクトル
aj , bj(j = 1, 2, 3, . . . ,M)と ReLuなどの非線形関数 g(x)

をもちいて、基底関数を ϕj(x) = g(aj · x+ bj)と表現し、
w は擬似逆行列をもちいて決定する [5]。エクストリーム
機械学習のアルゴリズムを以下に示す。
0. 学習にもちいる入力データをxi ∈ Rn、ラベル yi ∈ Rm

を全て集めた行列を Y ∈ RD×m とする。
1. 乱数によって行列 A ∈ Rn×M を生成する。ai ∈ Rn

をAの第 i列目とする。
2. 乱数によってバイアス b ∈ RM を生成する。
3. 非線形関数 g(x)をもちいて hij = g(ai · xj + bi) (i =

1, 2, 3, . . . ,M, j = 1, 2, 3, . . . , D) を計算する。H =

{hij}(∈ RD×M )が隠れ層となる。
4. H の擬似逆行列H+ を計算し、w = H+Y により重

みを決定する。
5. データ xに対して h′ = g(xA+ b)を計算し、推論解

ỹ = h′wを計算する。
本研究では、隠れ層の行列H に低ランク性を持たせるた
めに、ラベル yと推論解 ỹの差が小さくなるように、行列
Aとバイアス bを最適化する。最適化することによって、
隠れ層の行列H の特異値が大きい値を持つものと小さい
値を持つものにわかれ、隠れ層の行列H が低ランクにな
ることが期待される。アルゴリズムを以下に示す。
1. 上記のエクストリーム機械学習の手順 1から 4を実行
する。

2. 教師データを入力したときの推論解 ỹと、ラベル yと
の差 E を式 (16)によって計算する。

E =
D∑
i=1

(yi − ỹi)
2 (16)

3. E が最小となるようにAと bを最適化する。
4. 再度、疑似逆行列H+ を計算する。
行列H の擬似逆行列を求めるには、特異値分解を行う

必要があるが、これは修正 FKVアルゴリズムで高速に計
算することができる。しかし、修正 FKVアルゴリズムの
誤差がエクストリーム機械学習で許容できるものかはわ
かっていない。また、このアルゴリズムは行列H が低ラ
ンクである必要があるが、実データをもちいた学習におい
てどのようなパラメータA, bを与えればH が十分に低ラ
ンクになるかどうかはよくわかっていない。そして、低ラ
ンク近似を行う際にサンプリングをして次元圧縮を行うこ
とで学習にどのような影響が出るのか、修正 FKVアルゴ
リズムは実計算時間でも従来の特異値分解アルゴリズムに
対して優位性があるのかを調べる必要がある。一方で、修
正 FKVアルゴリズムは小さい値の特異値を間引いている

(a) 1 (b) 4

図 1 MNIST の画像データの例 [6]

(a) 馬の画像 (b) トラックの画像
図 2 CIFAR-10 の画像データ例 [7], [8]

が、これが過学習を回避するための正則化になっているの
ではないかという期待がある。また、もしエクストリーム
機械学習における行列H が十分に低ランクでない場合、
修正 FKVアルゴリズムの手順 2と 3において、一様な確
率でサンプリングを行ってもよい近似になるのではないか
という疑問がある。一様な確率でのサンプリングでよいの
であれば、H のセグメント木構造を用意する必要がなくな
り、修正 FKVアルゴリズムの工夫が有効とはいえなくな
るのではないかと考えられる。

3. 数値実験
修正 FKVアルゴリズムをエクストリーム機械学習にお
ける擬似逆行列計算にもちいた場合の優位性を数値実験に
より確かめる。そのために、擬似逆行列の計算に修正 FKV

アルゴリズムをもちい、従来の擬似逆行列を求める手法を
もちいた場合と比較した。また、パラメータA, bを最適化
し、隠れ層の行列H の特異値がどのように変化するのか、
ノルムによるサンプリングが学習の精度の面で優位に働く
かを調べた。使用した計算機の構成は、CPUが Intel Xeon

E5-2687Wが 2つ、RAM容量が 125GB、OSは Cent OS

7である。数値実験にもちいたプログラムは Pythonで実
装した。データセットには、図 1 のような手書き数字の
データセットであるMNIST[6]と、図 2のような動物や乗
り物のカラー画像のデータセットである CIFAR-10[7]をも
ちいた。

3.1 数値実験手法
学習を行いやすくするため、scikit-learn[9]に含まれてい
る Onehotencoderクラスをもちいてラベル y をワンホッ
ト表示にした。また、画像データ xi を scikit-learnに含ま
れているMinMaxScalerクラスをもちいて、最小値 0、最
大値 1になるように正規化した。まず、教師データをエク
ストリーム機械学習に入力し、非線形関数に ReLU、パラ
メータ A, bには、[0, 1]を一様な確率でとる乱数によって
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決定したものと、最適化したものの両方をもちいて学習を
行った。パラメータ A, bの最適化には、機械学習ライブ
ラリ Pytorchに実装されている Adam[10]をもちい、学習
率は 0.1、反復回数は、MNIST データセットをもちいる
場合は 103 回、CIFAR-10データセットをもちいる場合は
2× 104回とした。次に、教師データと学習で得られたパラ
メータをもちいて推論解を計算した。推論解は最も値の大
きい要素の番号を答えとし、推論解をラベルと比較した。
そして、テストデータ数に対して正解した数の割合を正解
率とし、学習精度の指標とした。また、擬似逆行列の計算
にかかった時間を計測し、どの程度計算が高速化できてい
るのかの指標とした。従来の手法として、Pythonの数値
計算ライブラリである NumPy[11]に含まれている lstsq関
数をもちいた。
数値実験では、まず lstsq関数の機能をもちい、エクスト

リーム機械学習における隠れ層H の特異値の分布が、乱
数で初期化したままの場合と、パラメータA, bを最適化し
た場合でどのように変化するのかを調べた。厳密に擬似逆
行列を計算した場合、ノード数M を変化させると正解率
はどのように変化するのか、低ランク近似をすると正解率
はどのくらい下がるのかを調べた。そして、従来の手法で
は計算時間はどのくらいかかるのかを調べた。次に、修正
FKVアルゴリズムをもちいて擬似逆行列計算を行い、サ
ンプル数 P と採用する特異値の数である K を変化させた
ときの正解率と計算時間を調べ、従来の手法と同じランク
近似で同程度の正解率を達成するためにはどの程度にサン
プル数を設定する必要があるのか、同じサンプル数で特異
値の数を変化させると正解率はどのように変化するのかを
調べた。また、ノルムによるサンプリングが有効であるほ
どH が低ランクであるかを確かめるため、一様な確率で
のサンプリングで修正 FKVアルゴリズムを実行し、正解
率の比較を行った。パラメータ A, bを最適化した場合や
別の乱数の分布で設定した場合、H のランクがどのように
変化し、正解率にどのような影響を与えるのかを調べた。

3.2 特異値の分布
まず、修正 FKVアルゴリズムが行列の特異値分解によ

い近似を与えるための条件である、行列の低ランク性を確
かめるため、lstsq関数から出力される特異値をデータセッ
トMNISTと CIFAR-10のそれぞれをもちいた場合の隠れ
層H とそれぞれパラメータA, bを最適化した場合につい
て調べた。エクストリーム機械学習における隠れ層の特異
値の分布を図 3に示す。全ての特異値を最大特異値で正規
化してある。パラメータを最適化しなかった場合、ノード
数に関係なくデータセットがMNISTの場合はインデック
スが 700程度、CIFAR-10の場合は 3000程度から特異値
が急激に小さくなっていることがわかる。また、それ以外
の場合は特異値のインデックス iに対して多項式的に特異
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図 3 エクストリーム機械学習における隠れ層の特異値の分布
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図 4 隠れ層ノード数と正解率の関係

値が小さくなっていることがわかる。10番目の特異値で既
に最大特異値の 1/100以下となっているため、低ランク近
似が良い近似になると期待される。パラメータを最適化し
た場合、インデックスが小さい特異値は最適化前より大き
くなり、そこから最適化前より急激に小さくなっている。
これは、上位のいくつかの特異値が隠れ層H の主要な成
分となっており、低ランク近似がさらに有効であることが
期待される。

3.3 ノード数の影響
隠れ層のノード数M を変化させたときの正解率と計算

時間を調べた。まず、ノード数を変化させたときの正解率
の変化を図 4に示す。データセットがMNIST場合、200

ノードで 85%程度の正解率が得られており、学習としては
十分であるといえる。CIFAR-10はデータの次元が大きい
ため、104ノードの場合でも満足な精度を得られていない。
ランダムに推論を行った場合、正解率はラベルの種類の数
mに対して 1/mとなる、したがって、この場合はノード
数を 104 程度確保すれば、正解率が 40%程度になるため、
ある程度学習は行えていると考えられる。
次に、ノード数を変化させたときの計算時間の変化を図

5に示す。ノード数が 20のところからノード数M に対し
てMα (αは定数) の傾きで計算時間が増加しており、ノー
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図 6 採用した特異値の数と正解率の関係

ド数に対して計算時間が急激に増加していることがわかる。

3.4 打ち切り特異値分解の影響
NumPy の lstsq 関数を用い、特異値を途中で打ち切っ
て擬似逆行列を計算したときの学習への影響を 103 ノード
と 104 ノードの場合で調べた。採用する特異値の個数を変
えたときの正解率の変化を図 6に示す。ノード数が違って
いても近似したランクの数が同じであれば正解率がほぼ
同じになることがわかった。これは、103 個程度の基底を
用意すれば、低ランク近似には十分な種類の基底が用意さ
れていることを表している。また、ノード数を変化させた
場合と異なり、20程度まで特異値を使わなかった場合で
も、正解率は大きく落ちなかった。例えば、データセット
にMNISTをもちい、隠れ層のノード数を 10にして学習を
行った場合、正解率は図 4より 0.4程度であるが、ノード
数を 103 にして 10個の特異値をもちいた場合、正解率は
図 6より 0.7程度である。これは、同じ数の基底 (隠れ層)

で学習する場合でも、単純にその数の基底を用意するので
はなく、最初に多く基底を用意しておいて特異値の大きな
ものを厳選してもちいた方が精度の高い学習が行えること
を示している。つまり、高次元の特徴量空間を用意し、そ
れをサンプリングして次元を落とした方が精度が高いとい
うことであり、修正 FKVアルゴリズムでの高速化が期待
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図 7 特異値を 10 個採用で固定し、サンプル数を変化させたときの
正解率

できる。

3.5 修正 FKVアルゴリズム
修正 FKV アルゴリズムを実装し、エクストリーム機

械学習に組み込んで実際に学習を行わせた。また、修正
FKVアルゴリズムがどの程度計算が速いのかを調べるた
めに、計算時間の比較を行った。まず、データセットとし
てMNISTをもちい、採用する特異値を 10個で固定してサ
ンプル数を変化させた。サンプル数と正解率の関係を図 7

に示す。サンプリング数を大きくすると正解率が向上して
いることがわかる。これは、サンプリングをもちいて次元
圧縮を行っているため、サンプル数を小さくしすぎると厳
密に上位 10個の特異値を持ってくることができないから
である。しかし、サンプリングで 102 次元の部分行列を生
成すれば、厳密に上位 10個の特異値を採用したときと同
程度の精度で学習を行うには十分であることがわかる。ま
た、隠れ層H のノルムをもちいてサンプリングを行った
場合と、一様な確率でサンプリングを行った場合で正解率
に違いは見られなかった。これは、図 3のような特異値の
分布では、ノルムのサンプリングが有効ではないことを表
している。次に、サンプリング数を固定し、部分行列を特
異値分解したあとに採用する特異値の数を変化させた。採
用した特異値の数と正解率の関係を図 8に示す。特異値の
数を多くすると正解率が良くなる傾向にあるが、サンプル
数 P に対して 0.5P のあたりで正解率が減少している。こ
れは、ノルムによるサンプリングで生成した部分行列を特
異値分解したとき、特異値を全て含めて特異ベクトルの復
元をしてしまうと、非常に小さい特異値によってHK の近
似精度が悪くなってしまうことを表している。よって、特
異値を途中で打ち切って小さい特異値の影響を排除すると
いうことが重要であることがわかる。また、サンプリング
数を変化させた場合と同様に、ノルムをもちいてサンプリ
ングした場合と、一様な確率でサンプリングした場合とで
正解率には違いが見られなかった。
サンプル数や採用する特異値の数と計算時間の関係を図
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図 10 サンプル数を固定し、採用する特異値の数を変化させたとき
の計算時間

9と図 10に示す。 ノルムでサンプリングを行う場合、ま
ずセグメント木構造を準備する必要があるため、全ての場
合において、一様な確率でサンプリングをする場合よりも
時間がかかっていることがわかる。lstsqと修正 FKVアル
ゴリズムの正解率と計算時間の比較を表 1に示す (pはサン
プル数をあらわす)。ノルムでのサンプリングを行った場
合、103 ノードと 104 ノードのどちらの場合でも、セグメ
ント木構造の準備にかかる時間を除くと、従来の特異値分
解手法 (lstsq)より高速に計算ができていることがわかる。

表 1 103 ノード、特異値 10 個で近似したときの正解率と計算時間
の比較 (データセットはMNIST、ノルムサンプリングのみセ
グメント木構造の準備にかかった時間をわけて示している)

ノード数 手法 正解率 計算時間 [s]

103 lstsq 0.687 1.00

103 p = 102、ノルムサンプリング 0.640 1.96+0.09

103 p = 102、一様確率サンプリング 0.646 0.0555

104 lstsq 0.693 105

104 p = 102、ノルムサンプリング 0.648 9.53+0.67

104 p = 102、一様確率サンプリング 0.644 0.535

表 2 パラメータ A, b を最適化し、特異値 10 個で近似したときの
正解率の比較 (データセットには MNIST をもちいている)

ノード数 手法 正解率
103 p = 102、ノルムサンプリング 0.704± 0.0707

103 p = 102、一様確率サンプリング 0.584± 0.0771

104 p = 103、ノルムサンプリング 0.844± 0.0136

104 p = 103、一様確率サンプリング 0.745± 0.0406

表 3 パラメータ A, b を最適化し、特異値 10 個で近似したときの
正解率の比較 (データセットには CIFAR-10 をもちいている)

ノード数 手法 正解率
103 p = 102、ノルムサンプリング 0.224± 0.0175

103 p = 102、一様確率サンプリング 0.236± 0.0196

104 p = 103、ノルムサンプリング 0.309± 0.00957

104 p = 103、一様確率サンプリング 0.233± 0.0177

一方、セグメント木構造の準備にかかる時間も含めると、
103 ノードの場合は従来手法よりも計算が遅いという結果
になったが、修正 FKVアルゴリズムのプログラムが十分
に最適化されていない状態で、この程度の差に収まってい
るのは十分に有望な結果であると考えられる。一様な確率
でサンプリングを行った場合、セグメント木構造の準備を
する必要がなくなるため、従来手法よりも高速であり、正
解率もノルムでのサンプリングを行った場合とほぼ変わら
なため、パラメータを乱数で設定しただけのエクストリー
ム機械学習では、修正 FKVアルゴリズムの工夫は有効で
はないといえる。データセットに CIFAR-10をもちいた場
合でも、同様の結果が得られた。
最適化したパラメータ A, bをもちいて、ノルムでサン

プリングした場合と、一様な確率でサンプリングした場合
の正解率の比較を行った。結果を表 2に示す (pはサンプ
ル数をあらわす)。乱数で初期化しただけのパラメータを
もちいた場合と違い、正解率に有意な差が生まれた。これ
より、図 3の、MNISTデータセットでパラメータを最適
化した場合のような特異値を持つ行列を用意することが
できれば、ノルムでのサンプリングが有効になることがわ
かった。データセットを CIFAR-10に変更し、同様の比較
を行った。結果を表 3に示す (pはサンプル数をあらわす)。
104 ノードでは、ノルムでのサンプリングと、一様なサン
プリングの両者の結果に有意な差が生まれたが、103 ノー
ドでは差が生まれなかった。原因としては、パラメータの
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最適化が不十分であり、図 3の、103 ノード、CIFAR-10

データセットで、パラメータを最適化した場合のような特
異値をもつ行列は、ノルムでのサンプリングが有効になる
ほど低ランクではなかったためであると考えられる。

4. 結論
本研究では、量子特異値分解を脱量子化した、修正 FKV

アルゴリズムのエクストリーム機械学習への応用を提案し
た。修正 FKVアルゴリズムがよい近似を与えるための条
件である、行列の低ランク性が実データをもちいたエクス
トリーム機械学習において当てはまるのかということを調
べた。また、実際に修正 FKVアルゴリズムをもちいて学
習を行った場合、精度と実計算時間はどのようになるのか、
ということを調査した。
エクストリーム機械学習において、低ランク近似を行った

場合、学習の精度はデータセットとしてMNIST、CIFAR-10

のどちらをもちいた場合でも、ノード数を少なくした場合
のように急激に低下しなかった。これより、エクストリー
ム機械学習において低ランク近似が有効であることがわ
かった。また、修正 FKVアルゴリズムはサンプリングに
より大きな特異値を含む行や列を確率的に抽出するため、
厳密に行列の特異値を大きい順に k個求めて低ランク近似
をするということはできないが、それでも、102 サンプル
程度のサンプリングを行えばランク 10で近似してエクス
トリーム機械学習を行う上では問題ない精度の低ランク近
似ができていた。これより、修正 FKVアルゴリズムの、
サンプリングによって行と列を乱択し、次元圧縮をして特
異値分解するというアルゴリズムがエクストリーム機械学
習の擬似逆行列計算において有効であることがわかった。
しかし、パラメータを乱数で初期化したエクストリーム機
械学習においては、ノルムによって大きな特異値を抽出す
る必要がなく、ただ一様な確率で行と列をサンプリングす
るだけでよいことがわかった。エクストリーム機械学習で
ノルムによるサンプリングに優位性を持たせるには、乱数
で初期化したパラメータを最適化する必要がある。実計算
時間の面では、本研究で実装した修正 FKVアルゴリズム
は最適化されていないものであるが、セグメント木構造が
用意されているとすると、NumPyに実装されている関数
よりも高速であったことは大きな成果であるといえる。
本研究では、特異ベクトルを実際に復元して擬似逆行列

を計算し、隠れ層と出力層の結合重みを決定しているが、
これでは元の行列の次元をもとに戻してしまっているた
め、推論解を得るときに行列の次元に応じた計算時間が必
要となっている。この問題については、既に線形回帰の場
合についてさらに計算を高速にする手法が提唱されている。
[12] エクストリーム機械学習においても、隠れ層H と出
力層 Y の関係Hw = Y を線形回帰問題と考え、文献 [12]

と同じように確率的勾配降下法をもちいて重み w を求め

ることで、さらに高速に計算できると考えられる。また、
パラメータを乱数で設定するエクストリーム機械学習にお
いては、セグメント木構造を用いたノルムによるサンプリ
ングは不要であることがわかったが、最初に修正 FKVア
ルゴリズムを提唱した、推薦システム [1]や、時系列デー
タでの学習 [13]において、これらの工夫が有効かどうかわ
からないため、それらについても調べる必要がある。
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