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1 背景

本研究では以下の最適化問題を考える：

min
x∈Rn

1

2
∥Ax− b∥22 + λ∥x∥1, (1)

ここで，A ∈ Rm×n，b ∈ Rm，∥ · ∥1 は ℓ1 ノルム，

∥ · ∥2 は ℓ2 ノルム，λ > 0である．式 (1)の最適化

問題はラッソ回帰と呼ばれている．ラッソ回帰は曲

線フィッティングや画像信号処理へ応用できる数理

モデルとして知られている [2, 5]．

問題 (1) の最適解を求める方法として近接勾配

法が知られており，近接勾配法で生成された点列

は問題 (1)の最適解 x∗ に単調に収束する．一方，

Attouchと Peypouquetは近接勾配法の加速化法と

して FISTAを提案した [1]．しかし，FISTAによっ

て生成された点列は単調に解に収束せず，振動しな

がら解に近づく問題点がある [4]．最近，FISTA の

問題点を改善するために Iutzeler と Hendrickx に

よって交互近接勾配法が提案された [3]．しかし，収

束の速さは FISTAに比べて劣っている．

2 目的

本研究では交互近接勾配法に基づく新たなアルゴ

リズムを提案する．具体的には先行研究で挙げられ

ているアルゴリズムよりも繰り返し回数が少なくな

るようなアルゴリズムを提案する．加えて，提案手

法をラッソ回帰に対して適用し，数値実験により収

束の速さを比較する．

3 準備

γ > 0，f : Rn → R∪ {+∞}を凸関数とする．こ
のとき，f の近接写像 proxγf : Rn → Rn を以下の

ように定義する．

proxγf (x) := argmin
y∈Rn

(
f(y) +

1

2γ
∥x− y∥22

)
(2)

ここで，argmin g(x)で g(x)を最小とする解を表す．

本研究で用いるアルゴリズムにおいて ℓ1ノルムの近

接写像を利用する．ℓ1 ノルムの近接写像 proxγ∥·∥1

は i = 1, 2, . . . , nに対して

[proxγ∥·∥1
(x)]i = sgn(xi)max{|xi| − γ, 0} (3)

で与えられる．ここで，sgnは符号を表す．

4 交互近接勾配法と提案手法

Iutzelerと Hendrickxによって提案された交互近

接勾配法を紹介する [3]．問題 (1)に対する交互近接

勾配法は k = 1, 2, . . .に対して

xk+1 = proxγλ∥·∥1
(yk − γAT (Ayk − b)) (4)

で与えられる．ただし，

yk =

{
xk (k は偶数)

xk + βk(xk − xk−1) (k は奇数)
(5)

であり，γ = 1/∥ATA∥，βk = 0.5である．{xk}を
交互近接勾配法から生成された点列とし，x∗ を問題

(1)の最適解としたとき，{xk}は x∗ に収束する．

以下では交互近接勾配法を用いた新たなアルゴ

リズムを紹介する．問題 (1) に対する提案手法は

k = 1, 2, . . .に対して，

xk+1 = proxγλ∥·∥1
(yk − γAT (Ayk − b)) (6)

である．ただし，∥xk−proxγλ∥·∥1
(xk−γAT (Axk−

b))∥2 > ε′ のとき，点列 {yk}は

yk = xk + αk(xk − xk−1) (7)

である．点列 {αk}の詳細は発表で紹介する．また，
k0が ∥xk0−proxγλ∥·∥1

(xk0−γAT (Axk0−b))∥2 ≤ ε′

を満たす最小の値のとき，k ≥ k0 に対して，{yk}は

yk =

{
xk (k は偶数)

xk + βk(xk − xk−1) (k は奇数)
(8)

である．
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5 数値実験

ラッソ回帰に対して近接勾配法 (PG)，FISTA，交

互近接勾配法 (APG)，提案手法 (Proposed)を適用

し結果を比較した．

今回考えるラッソ回帰の問題設定は以下の通りで

ある．問題 (1) において，A ∈ R130×80，b ∈ R130

とする．ここで，Aの各成分は標準正規分布に従っ

ており，bは b = Ax̂+ eである．ただし，x̂ ∈ R80

は標準正規分布から得られる 10% スパースベクト

ル，e ∈ R130 の各成分は平均 0，分散 0.0012 の正規

分布に従っている．本実験では，正則化パラメータ

は λ = 0.1としている．また，提案手法で用いる ε′

は ε′ = 10−3 としている．

A，b を上記のように生成し，初期点を原点とす

る．また，終了条件を (相対双対ギャップ) < 10−8

とする．このとき，終了条件を満たすまでにかかっ

た繰り返し回数と実行時間を求めた．各アルゴリズ

ムに対して実験を 100回行ない，繰り返し回数と実

行時間の平均を取ったものを表 1に示す．また，同

様の実験を 10回行ない，各繰り返し回数における点

列 {xk}と近似解 x∗ の差 ∥xk − x∗∥2 の平均を取っ
たものを図 1に示す．表 1より提案手法をラッソ回

帰へ適用した結果，繰り返し回数を交互近接勾配法

と比較して 30.9 % 改善することができた．

行列のサイズを (m,n) = (650, 400), (1300, 800)

に変更して数値実験を行なった．こちらの数値実験

の結果に関しては発表で紹介する．

6 結論

本研究ではラッソ回帰における新たなアルゴリズ

ムを提案した．提案手法をラッソ回帰に適用した結

果，先行研究のアルゴリズムと比較して繰り返し回

数を 30.9 %から 36.4 %改善することができた．

今後の課題は提案手法で用いているアルゴリズム

の切り替えの評価式の ε′ の効率の良い決定方法を検

討することである．
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