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Forord

I detta arbete har vi undersokt tva algoritmer for lagrangmatriskomplettering. Var fragestéllning
har tagits fram med hjalp av var handledare Andrii Dmytryshyn som &ven har varit med oss hela
vigen genom projektet och véglett oss. Vi vill tacka honom foér hans engagemang och givande
insikter.

Under arbetets gang har vi strévat efter att alla gruppmedlemmar ska medverka lika mycket och
att alla ska prova pa alla olika delar. Alla delar av rapporten har setts 6ver av samtliga gruppmed-
lemmar genom omgéangar av revidering och aterkoppling. De huvudsakliga férfattarna for varje del
namns i tabell [l nedan. Vi har haft veckovisa m&éten med gruppen for att planera néstfcljande steg
och diskutera idéer. Varje vecka har vi fort loggbok 6ver vad varje person har bidragit med och
vad som bestdmts under traffen.
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Popularvetenskaplig presentation

Lagrangmatriskomplettering ar ett intressant problem, bade inom akademisk forskning och indu-
strin. Det handlar om att fylla i saknade véirden i stora och ofullstdndiga dataméngder. Anvand-
ningen av lagrangmatriskomplettering kan illustreras med en av de mest kinda tillampningarna,
det s& kallade Netflix-problemet. Film- och T'V-serie leverantéren Netflix har som mal att rekom-
mendera filmer till anvéindare baserat pa vilka filmer som de tidigare har tyckt om. Vi kan stélla upp
detta i en tabell, dir raderna representerar anvindare, kolumnerna filmer och de ifyllda virdena
betyg som anvindaren har satt.

Film 1 | Film 2 | Film 3 | Film 4
Anvéandare 1 5 4
Anvandare 2 3 2
Anvéndare 3 4 1 5
Anvandare 4 5 4

Netflix vill utifran de givna betygen i tabellen forutse vad de saknade betygen ska vara, sa att de
kan rekommendera filmer som anvindaren sannolikt kommer att gilla. Med massvis av anvindare
och filmer kan detta verka omdjligt, men i och med att det finns underliggande monster i hur
anvandare lagger sina betyg kan vi l6sa problemet. En individuell anvindares betyg kan antagligen
forklaras av ett begrdnsat antal preferenser, som en favoritgenre eller skadespelare.

Matriskomplettering har manga andra tillimpningar inom forskning och datavetenskap. Det kan
till exempel handla om att fylla i saknade pixlar i bildbehandling, rekonstruera brusiga signaler
i signalbehandling och som tidigare ndmnt algoritmer for rekommendationer. Bilden nedan visar
hur lagrangmatriskompletterings-algoritmer kan anvindas for att fylla i inkompletta bilder. Den
hogra bilden nedan saknar vissa stycken och till hoger har dessa stycken fyllts i.

Figur 1: Bild med stycken borttagna till viinster. Aterskapad bild till hoger.
Bild anvind med tillatelse fran fotograf Selma Velagic.

Lagrangmatriskomplettering har ocksé en roll i maskininldrning. Djupa neurala natverk, som ut-
gor grunden for moderna Al-system, kan integrera matriskompletterings metoder for att forfina
tréaningsprestanda och datakvalitet . Genom att fylla i saknade virden i trdningsdata kan dessa
metoder bidra till mer robusta modeller.



Forskning inom detta omrade ar &ven spannande ur en akademisk synvinkel da det férenar linjar
algebra, optimering och sannolikhetsldara. Problemet &r bade utmanande och praktiskt relevant,
da det stéller hoga krav pa algoritmutveckling och berdkningsoptimering fér att kunna skalas upp
till storre dataméngder. Darav dr detta ett omrade med stor potential for bade teoretiska framsteg
och verkliga tillimpningar inom datavetenskap och artificiell intelligens.

I rapporten har tva olika algoritmer for lagrangmatriskomplettering undersokts. Vi har implemen-
terat dessa tva algoritmer i Python. Undersokningen kommer att ske pa en verklig databas samt
en slumpméssigt generad dataméngd. Vi har sedan jamfort algoritmernas prestation i triffsdker-
het och berdkningstid. Malet med arbetet dr att hitta styrkor och svagheter i algoritmerna, samt
undersoka hur algoritmerna skiljer sig 4t med avseende pé olika dataméngder. Rapporten kommer
fram till att en algoritm var béttre &n den andra i vara tester.



Sammandrag

Lagrangmatriskomplettering innefattar algoritmer som fyller ut saknade virden i en matris
under antagandet att den kompletta matrisen ar av lag rang. Rapporten har undersokt tva
olika algoritmer for langrangmatriskomplettering, singular value thresholding (SVT) och nor-
malized iterative hard thresholding (NIHT), pa slumpmissigt genererad data och ett urval av
databasen Netfliz prize data. Rapportens syfte ar att bestimma vilken av dessa tva algoritmer
som lampar sig battre for komplettering av Netflix-datan och slumpméssigt genererad data.

For att méata detta underscktes hur nira algoritmerna konvergerar till de kompletta matriser-
na i termer av bland annat RMSE samt hur lang tid det tar for de olika algoritmerna att kora
givet olika parameterval. Eftersom bade NIHT och SVT anvénder sig av singuldrvdrdesdekom-
position som steg i algoritmen underscktes &ven hur olika numeriska metoder for att berdkna
dessa paverkar precisionen och tiden det tar att kora algoritmerna.

Rapporten visade att SVT var snabbare och gav hogre precision &n NIHT nér det kommer
till att komplettera Netflix-databasen. Déremot visar NIHT god precision att komplettera
slumpméssigt genererad data och kan &ven gora det snabbare &n SVT om en tillrickligt god
uppskattning av rangen anges i forvig. Testerna visade &ven att NIHT kan ge béttre resultat
om vissa parametrar i algoritmen justeras, vilket kan vara av intresse for vidare forskning.

Nyckelord - Lagrangmatriskomplettering, normalized iterative hard thresholding, singular va-
lue thresholding, singulérvirdesdekomposition

Abstract

Low-rank matrix completion encapsulates algorithms that assign values to missing entries
in matrices under the assumption that the rank of the complete matrices should be low.
In the thesis, two algorithms for low-rank matrix completion were examined, namely singu-
lar value thresholding (SVT) and normalized iterative hard thresholding (NIHT). They were
tested on randomly generated matrices as well as a selection of entries from the Netfliz prize
data database. The purpose of the thesis is to determine which algorithm is better suited for
completing the Netflix database as well as randomly generated data.

To measure this, the algorithms were compared in terms of how well they converge to the
desired result. This was then measured using RMSE, among other metrics, and compared in
terms of how long the runtime for each algorithm was. The algorithm’s individual runtimes
and precision values were also measured against their parameters. Since both NIHT and SVT
make use of the singular value decomposition in each iteration of the algorithm, the effect on
the runtime and precision from different numerical methods for evaluating the singular value
decomposition was measured.

The results show that SVT performed better when it came to both runtime and precision than
NIHT when applied to the Netflix prize data. However, NIHT showed high precision in com-
pleting the randomly generated data and can even do so faster than SVT if the rank can be
estimated accurately. The tests also showed that NIHT can yield better results if certain pa-
rameters in the algorithm are adjusted, which may be of interest in future research endeavours.

Keywords - Low-rank matrix completion, Normalized iterative hard thresholding, Singular
value thresholding, Singular value decomposition
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1 Inledning
1.1 Bakgrund

Légrangmatriskomplettering, som i resten av artikeln kommer bendmnas med férkortningen LRMC
fran engelska Gversdttningen low-rank matriz completion, ar ett problem som &r vélstuderat och
mycket aktuellt i dagens samhille med flera olika tillimpningar inom rekommendationssystem,
bildaterskapning och maskininldrning |2]. Syftet med kompletteringen &r att fylla ut en dataméngd
som har saknade element med hjélp av virden som ar observerade. Matriser anviands for att struk-
turera och organisera dataméngden. Det &r omdjligt att veta vad de okdnda elementen exakt ska
anta for virde, problemet blir d& obestdmt om det inte finns mer information om matrisstrukturen
12].

I manga fall kan rangen av en matris antas vara lag. Till exempel &r det mdjligt att anta att
Netflix-databas matrisen ar av lag rang, eftersom det dr sannolikt att endast ett fatal faktorer
som paverkar vilka typer av serier eller filmer som &ar intressanta. LRMC kan darfér anvindas for
att komplettera Netflix-datbasen i syfte att skapa ett rekommendationssystem for filmer. Ett an-
nat exempel pa tilldmpning &r att aterskapa eller identifiera geometriska objekt fran sekvenser av
bilder, vilket &r speciellt anvindbart inom datorseende. De enskilda bilderna kan innehéalla delar
av objektet men om bilderna Gverlappas dr det mojligt att forma en matris med lagrangstruktur.
Genom att anta att alla virden, &ven de okdnda, hdrstammar ifran en matris med lagrang férenklar
problemet och 16sningen verkar vara den ritta [2].

Tidigare forskning har huvudsakligen delat upp problemet pa tva olika sétt: konvexa metoder och
icke-konvexa metoder. De konvexa metoderna bygger ofta pa nukledrnormsminimering (NNM),
som innebér att minimera matrisens singulédra virden utifran de observerade virdena. Rapporten
kommer att undersoka en populdr konvex algoritm som kallas singular value thresholding (SVT).
SVT innehar starka teoretiska garantier for att konvergera till den optimala 16sningen av NNM
problemet under ritt forutsittningar |2]. Icke-konvexa metoder forsoker istéllet 16sa LRMC proble-
met genom att optimera direkt pa matrisens rang. Metoden minimerar inte pa nagon norm utan
istdllet extraherar en matris approximation av en viss rang. Rapporten kommer att underséka en
algoritm som kallas normalized iterative hard thresholding (NIHT). Icke-konvexa metoder har inte
samma teoretiska garantier for att minimera rangen hos en matris. Dock kan resultatet av LRMC
vara samma eller battre som en konvex metod [3].

Rapporten kommer att anvinda sig av singuldrvirdesdekomposition (SVD) for bade NIHT och
SVT. Detta ar den vanligaste matrisdekompositionsmetoden och anvéinds for att extrahera infor-
mation ur en matris. Forskning har ocksa utforskat mdojligheten att utnyttja slumpméssiga ma-
trisdekompositioner for LRMC. Detta bygger pa att approximera den ursprungliga matrisen med
en ny mindre matris som ar enklare att rdkna pa. Detta sétt har visat sig vara valdigt effektivt
for att approximera stora matriser med hog kvalité. Rapporten kommer att anvinda sig av slump-
méssig SVD (RSVD) och utforska detta ytligt [4].

1.2 Syfte och fragestillningar

Syftet med arbetet ar att jamfora resultat och prestanda for SVT och NIHT. Jamforelsen kommer
beakta hur olika SVD och parametrar paverkar approximationskvalité och kortid. Specifikt kommer
féljande fragestillningar att beaktas:

1. Hur paverkar olika SVD-metoder kvaliteten och korningstiden av LRMC-algoritmerna?

2. Hur skiljer sig prestationen mellan SVT och NIHT nér det géller precision, matrisstorlek och
konvergenshastighet?

3. Hur péaverkar de valda LRMC-algoritmernas parametrar och matrisstorlek dess resultat i
termer av precision och konvergenshastighet?



1.3 Avgransningar

Dataméngderna som anvinds kommer vara rimligt stor fér att kérningar inte ska ta for lang tid.
Undersokningen bestar endast av tva LRMC algoritmer som ndmnts ovan. Rapporten kommer att
fokusera pa numeriska simuleringar och tester utan att bevisa satser formellt. Det kommer inte
att genomforas nagon teoretisk konvergens- eller komplexitetsanalys. Endast empiriska resultat
kommer redovisas, teoretisk analys finns i [2]| och [3].

1.4 Samhailleliga och etiska aspekter

Foretag och andra organisationer har tillgang till en stor méngd data som ofta anvénds for att
kartldgga och analysera olika anvindare. Att kunna kartlagga stora grupper av anvindare genom
att hitta gemensamma beteenden dr mycket attraktivt for att till exempel skapa rekommenda-
tionssystem eller rikta marknadsféring. LRMC kan anvéndas for dessa syften.

I rapporten behandlar vi en riktig dataméngd, specifikt Netflix-databasen. Denna databas bestar
av betyg for filmrecensioner fran ett antal anvindare och for ett antal filmer. Den gavs ut som en
del av tévlingen Netfliz prize som handlade om att gora en mer robust rekommendationsalgoritm
for Netflix. Detta anser vi dr nodvéandigt for att skapa en vélformad slutsats om vilken algoritm
som lampar sig battre for att komplettera data, da det kan finnas monster i riktig data som slump-
massigt genererad data inte visar.

Netflix-databasen &r dock kopplad till vissa etiska problem. Trots att alla anvindare i databasen
ar anonyma gar det att koppla vissa anvindare till riktiga personer med hjilp av andra offentli-
ga datamingder, till exempel Internet Movie Database (IMDb). Aven om alla filmrecensioner pa
IMDb ar offentliga betyder det inte att alla betyg i Netflix-databasen &r det. Detta innebér att
vissa betygsattningar som folk vill halla hemliga kan och har kopplats till individerna och gjorts
offentliga utan deras samtycke. Av denna anledning blev Netflix stdmda under anklagelsen att
filmrecensioner ar persondata, men processen avslutades med att Netflix gick med pé att sténga
ned sin andra tivling [5]. Anda finns Netflix-databasen publicerad offentligt pa internet idag [6].

P& grund av detta har det beslutats att ingen data fran Netflix-databasen ska skrivas i rapporten.
Det enda rapporten kommer utforska &r hur val SVT och NIHT kan komplettera Netflix-databasen
och det enda som kommer rapporteras dr hur vil de lyckas. Det gar att argumentera for att det
gar att identifiera &nnu fler anvindare om man kompletterar databasen, darfor ser vi till att inte
heller rapportera den kompletterade datan, utan enbart RMSE eller liknande véirden for att méata
hur hog precision algoritmerna har.

Slutligen bér LRMC algoritmer inte anvdndas for att komplettera varden som kan ha signifikant
péaverkan f6r ménniskors liv, som till exempel medicinsk data. Detta &r eftersom LRMC &r byggt pa
att forenkla dataméangder till att vara beroende pa fa parametrar, vilket kan forstéirka existerande
bias i databasen.



1.5 Forkortningar

Relevanta forkortningar fér rapporten listas nedan och forklaras 16pande i texten.
e LRMC - Lagrangmatriskomplettering
e SVT - Singular Value Thresholding
e NIHT - Normalized Iterative Hard Thresholding
e SVD - Singulédrvardesdekomposition
e NNM - Nukledrnormsminimering
e GK - Golub-Kahan SVD
e GK-DC - Golub-Kahan Divide-and-counquer SVD
e SVDS - Implicitly Restarted Arnoldi Method SVD
e RSVD - Randomized SVD

e RMSE - Root mean square error

2 Teoretisk bakgrund

2.1 Optimeringsteori

LRMC problemet dr definierat som ett matematiskt optimeringsproblem. Optimeringsproblemet
kan formuleras enligt |7, s. 127] som

minimera fo(x)
under bivillkor  f;(z) <b;, i=1,...,m, (2.1)
hi(.T)ZO, i=1,...,p.
déar fo(z) : R™ — R ar funktionen vi vill minimera genom att finna x = (z1,...,2,) som ger det
lagsta virdet och f;(x) : R™ — R ér bivillkoren med by, . .., b; som &r begrinsande konstanta virden

for villkoren. Bivillkoren kan tolkas som begrdnsningar som medfoér att antal 16sningar minskas.
Losningen till minimeringen tolkas som det "billigaste” alternativet av alla mojliga 16sningar som
moter bivillkoren |7, s. 127]. Funktionen h;(xz) = 0 kallar vi en likhetsbivillkor och &r endast ett
bivillkor med likhetstecken.

Ett icke-konvext optimeringsproblem &r ett problem som inte &r konvext. Det foljer naturligt att
definiera det konvexa problemet. Ett optimeringsproblem ({2.1]) &r konvext enligt 7], s. 136-137] om:

filax + By) < afj(x) + Bf;(y) (2.2)
for j=0,...,mdarz,y c R"och o, € Rmed a+8=1:qa,6>0.

Ekvation ar definitionen av en konvex funktion. Det betyder att funktionen vi minimerar och
bivillkoren maste vara konvexa funktioner f6r att hela problemet ska vara konvext. I |7, s. 137]
nidmns ytterligare ett krav om vi anvinder oss av ett likhetsvillkor h;(z) = 0, att denna funktion
maste vara affin. En affin funktion definieras som en funktion som bevarar raka linjer och paral-
lellism. Rapporten kommer anvénda sig av likhetsvillkoret att de kéinda véardena i dataméngderna
ska bevaras. Villkoret ar trivialt affint eftersom vi ateranvinder kéinda virden utan att applicera
nagon transformation.



2.2 Lagrangproblemet

Det finns nagra grundldggande teoretiska begrepp som &r viktiga att komma ih&g. En matris
M &ar ett sdtt att representera information genom rader och kolonner. Vi noterar en matris
M € R™*" vyilket innebér att den har m rader, n kolonner och &r reell. Observerade element
noteras M;; for (i,7) € Q, dér Q &r positionerna av alla observerade vérden. Rangen av en matris
noteras av rang(M ). Det dr ett heltal som beskriver antalet linjart oberoende rader eller kolonner.
Notera att rad- och kolumnrangen &r alltid samma |8, s. 23]. En lagrangmatris dr en matris dar
rang(M) < min(m,n), vilket innebér att rangen av matrisen dr betydligt mindre &n det minsta
av rad eller kolonn dimensionen.

Det 6vergripande LRMC problemet kan definieras enligt [2], [3] pa foljande sétt. Latt X € R™*™
och 16s
rr}gn rang(X) under bivillkoret X;; = M;; for alla (i,5) € Q (2.3)

dér malet ar att fylla i de saknade elementen i X. Vi later X forst anta de vérden vi vet fran
M och sedan handlar problemet om att fylla i resten. Problemet &r NP-svért |2|, vilket innebér
att det inte finns nagon kénd 16sning som kan uttryckas i polynom tid. Det beror delvis pa att
rangen ar ett diskret matt. Att minimera rangen direkt hade inneburit att utforska alla mojliga
kombinationer av rader och kolumner, vilket &r ett kombinatoriskt problem |9, s. 4]. Problem
ar icke-konvex. Vi kan visa det med ett motexempel.

Motexempel: Antag forst att rangfunktionen &r konvex och uppfyller ekvation (2.2)). Tag My, M,
som tva godtyckliga matriser med respektive rang rq,ro. D4 far vi:

rang(aM, + BMy) < arang(M,) + Brang(My).

Tag nu foljande matriser:

10 0 0
el T R

Vi ser att rang(M;) = rang(Ms) = 1. Vilj sedan a = § = 0.5 och olikheten blir nu:

1 0 0 0 05 0
rang(0.5{0 0}—!—0.5[0 1})§O.5~1+0.5~1—1<:}rang{0 0.5]—2$1.

Eftersom rang funktion inte uppfyller (2.2)) for alla matriser och konstanter sa ar den icke konvex. Bl

En viktig egenskap hos ett konvext problem &r att nagon lokal optimal punkt ocksé &r en global
optimal punkt |7, s. 138]. Rangproblemet i saknar i sin grundform garantier for att finna
minimumet. Det ar fortfarande mdjligt att anvénda sig direkt av den icke-konvexa formuleringen,
vilket NTHT gor. SVT omformulerar problemet till ett konvext optimeringsproblem istéllet.

2.3 Matrisdekomposition

Matrisdekompositioner anvéinds for att extrahera information ifran en matris. Specifikt kommer vi
vara intresserade av matrisens singuléra virden med tillhérande singuléra vektorer. Algoritmerna
kommer att anviinda sig utav olika typer av SVD-metoder.

2.3.1 Singularvirdesdekomposition
En SVD kan appliceras pa alla reella och komplexa matriser M € R™*" |8, Kap. 7|
M=UxvT (2.4)

e U: m x m ortogonal matris dir kolonnerna utgér en ortonormal bas for kolonnrummet till
MMT. Kolonnvektorer kallas #iven viinster singulira vektorer till M.



e Y. mxn diagonal matris. Elementen &r icke-negativa reella tal som kallas de singuléra virdena
till M. Mer specifikt #r de singuldra vérdena roten ur egenvirdena till MTM och MMT.
Dessa virden &r ordnade fran vénster till hoger i fallande ordning sddant att oy > 09 > ... >
or >0 dér rang(M) =r.

e V:nxn ortogonal matris déir kolonnerna utgdr en ortonormal bas ver radrummet till M7 M.
Kolonnvektorerna kallas &ven hoger singuldra vektorer till M.

I projektet kommer en alternativ definition av SVD att anviindas som kallas "kompakt singul&rvir-
desdekomposition”. Den kompakta versionen véljer istéllet ut de r férsta hoger- och vénstersingulira
vektorerna tillsammans med de r férsta singuléra virdena.

M =U,%. V"
e U,: m X r matris som bestar av de forsta r kolonnerna av U.
e X,.: r x r matris definierad enligt ¥, = diag(o1, 02, ..., 0p).
e V.. r X n matris som bestar av de forsta r kolonnerna av V.

Det resulterar i en mer minneseffektiv SVD som rapporten kommer att anvinda i néstan alla SVD
berdkningar. Det dr ocks&d mojligt att skriva om SVD enligt [8] s. 289]:
M=UxvT = UTZTVTT = ulalvf + ...+ UTUTUT

T

(2.5)

d&r wu,,v, ar vanster- respektive hogersingulara vektorer med tillhérande singuldrvirde o,. Varje
term Okar rangen av matrisen med ett och tillfér mer information om strukturen av matrisen.
Dérmed &r vi intresserade av de forsta singuléra viardena eftersom de har storst viarde for summan
i [8, s. 302]. LRMC vill reducera rangen i matrisen, behélla de kénda vérdena och komplettera
de okdnda elementen.

Ett viktigt resultat for SVD ar Eckart-Mirsky-Young satsen som finns beskriven i [8] s. 302].
Om en SVD beriiknas pa en matris M = UXVT sa #r den bista rang-k approximationen M =
UkEkaT = ulalvf + ...+ ukakva,, med hénsyn till alla normer som anvander sig av singuldra
viarden. Matematiskt kan det formuleras

[M — My|| < [|M — B (2.6)

dér || - || &r nagon singulérvirdesnorm och B &r godtycklig matris med rang(B) < k. Resultatet
medfor att vi vet att den nérmaste approximerade matrisen av M, med rang-k, dr Mj,.

2.3.2 SVD-metoder

Det storsta berdkningssteget i SVD &ar att berdkna egenvidrden och egenvektorer. Berdkning av
egenvirden kan goras for smé matriser genom att 16sa dess karaktéristiska ekvation och sedan
ta fram egenvektorer. Detta blir extremt ineffektivt nér storleken okar. Rapporten kommer att
anvinda sig av metoderna Golub-Kahan (GK), Golub-Kahan Divide-and-conquer (GK-CD), im-
plicitly restarted Arnoldi method (IRAM eller SVDS) och randomized SVD (RSVD). Detaljerna
och implemeteringen av ovanndmnda algoritmerna dr utanfér omfattningen av denna rapport, men
kortfattad information kan hittas i appendix kapitel [A1]

2.4 LRMC-algoritmer

Denna rapport kommer att utforska tva algoritmer fér LRMC. En 16ser en konvex omformulering
av originalproblemet medan den andra lGser ett icke-konvext problem.



2.4.1 Singularvirdesnormer

Rapporten kommer att behandla tre former av singuldrvirdesnormer, det vill sdga matrisnormer
som enbart anvénder sig av dess singuldra virden. De tre normerna ar Frobeniusnormen, nukledr-
normen och 2-normen. Frobeniusnormen av en godtycklig matris X kan berdknas pa flera satt
men kan definieras som

1XF =

dér o; noterar matrisens singuléra virden. 2-normen #r definierad som || X||2 = max(oy, ..., 0,) och
nukledrnormen dr definierad som || X||. = >"I_, oy |8l s. 302].

2.4.2 Singular value thresholding

Singular value thresholding &r en metod for LRMC som optimerar det konvexa NNM-problemet
[9]. For en gles matris M € R™*"™ definieras problemet:

minimera (1 X I

2.7
under bivillkor X;; = M;;, (4,7) € Q. 27)

Vi kan byta ut det grundldggande lagrangproblemet (2.3)) med denna formulering, eftersom pro-
blemen har samma unika 16sning under vissa férutséttningar [2].

Innan algoritmen presenteras behdver ett centralt steg introduceras. Steget bendmns som singular
value shrinkage operator [2]. For en godtycklig matris X och 7 > 0 definieras singular value
thresholding operatorn:

S(X):=US.(Z)VT
S-(¥) = diag(max(0,0; — 7)), i=1,...,7

Operatorn verkar pa specifikt pa4 matrisens singuléra virdena o; € ¥ genom att berdkna en SVD
enligt (2.4). De singuléra virdena &r alltid positiva och i fallande ordning. Parametern 7 véljs
till ett fast viarde och indikerar hur mycket varje o; ska krympas. Denna typ av operator kallas
ocksa thresholding operator, specifikt ar det soft thresholding eftersom att operatorn krymper de
singuldra virdena mot noll istéllet for strikt sitta ett forbestamt antal singuléra varden till noll |2].

I var implementation av SVT anvédnder vi oss ocksa av en maskeringsoperator for att kunna vélja
ut och jamfora de kéinda virdena. Vi definierar operatorn enligt

1, om (i,5) €N

0, annars

P(X)=IIoX, Hij_{ (2.8)
for en godtycklig matris X dar ® noterar Hadamardprodukten, det vill séga elementvis multiplice-
ring av matriser. Utifran optimeringsproblemet (2.7)) formuleras SVT-algoritmen utifran foljande
induktiva algoritm [2]

Xe = S-(Yi-1),
Yi=Yio1 +68- P(M — Xp).

Algoritmen bérjar med en matris Yy, utfor soft thresholding, adderar differensen mellan resultatet
och den inmatade matriser viktat med steglingden §. Den repeterar processen tills differensen
mellan resultatet X; och den inmatade matrisen &r tillrackligt liten. Den fullsténdiga algoritmen
ar som foljande:



Algoritm 1 Singular value thresholding

Indata: Observerad matris M € R™*"™ maskeringsmatris II, steglingd d, parameter 7, max
antal iterationer max_iter, 6kning ¢ och tolerans e.
Utdata: Approximerad matris Xy.

i Lat ko = [7/(8]P(M)]]2)]

2: Lat Yy = k‘o(sp(M)

3: Sttt 7o = 0, Tmax = min(m,n) och k =1
Upprepa:

4: Sttt sy = min(rg—1 + 1, rmae — 1)

5:  Berdkna de s storsta singuldrvirdena Yj_q

6:  Sitt o, till det minsta singuldrvardet

Medan: o;, > 7 och s < rpgq

7 Berdkna de sj storsta singuldrvirdena Yy _q
8: Sétt o, till det minsta singulérvardet
9: Lat s, = s, + ¢

10:  Utfor Soft Thresholding Xy = S;(Yy—1) fram till singuldrvirde max(sg — ¢, 1)
11:  S&tt rp, = max{j : 0; > 7}
122 Satt Y =Y +6-P(M — Xy)
13: Séttk=k+1
Tills: & > max_ iter eller % <e€
Returnera: X,

Algoritmen tar in en gles matris M och en maskeringsmatris II dér de kénda véirdena i II re-
presenteras med ettor och de okiinda med nollor. Okningen ¢ ger oss mojligheten att hoppa Gver
iterationer av den inre loopen for en snabbare berdkningstid. Snabbstarten kg medfor att Y| inte
startar fran en nollmatris vilket snabbar pa de initiala iterationerna. Steglingden § bestdmmer
storleken pa uppdateringen av matrisen i steg 12, dérigenom &r § avgérande i konvergensen av
algoritmen. Sats 4.2 i [2] anger att med 0 < § < 2 & SVT garanterad att konvergera. I |2| anvénds:

m-n
0=12 .
9]

Detta kan anvindas for en matris M € R™*™ med || stycken kénda vérlden. Notera att detta
virde kan overstiga 2, men det motiveras heuristiskt i [2] att algoritmen konvergerar dnda.

(2.9)

Steg 7-9 i algoritm [1| som véljer rangen som ska anvéndas i soft thresholding-steget kan véljas bort
beroende pa vilken matrisdekompositionsmetod som anvénds. I SVDS och RSVD viljs antalet
singuldrvirden som berdknas vilket gbr loopen i steg 7-9 ndédvéndig, ddremot berdknar GK och
GK-DC alla singuléra virden vilket gor loopen 6verflodig.

En nackdel med SVT-algoritmen &r att relativt manga parametrar behéver bestdmmas vilket kré-
ver extra arbete for att justera i implementeringar. Dock kraver SVT inte en ranguppskattning
som indata.

2.4.3 Normalized iterative hard thresholding

Istéllet for att optimera 6ver den konvexa formuleringen av lagrangproblemet kan vi vélja att direkt
optimera 6ver det icke-konvexa problemet (2.3)). Metoderna som gor detta anvinder sig vanligtvis
av en hard thresholding operator |3|, som definieras enligt

Y(i,0) fi<r
0 if i >r.

H.(X)=Ux VT, dir %,.(i,i):= { och X =UxVT.

Hard thresholding behaller de r storsta singuléra virdena till skillnad fran metoden soft threshol-
ding som anvéinds i SVT-algoritmen dér vi jamnar ut virdena med en konstant 7.



Normalized iterative hard thresholding &r en matriskompletteringsmetod som anvander sig av hard
thresholding for att 16sa ett icke-konvext problem. Metoden bygger pa iterative hard thresholding
(IHT) som &r en algoritm inom signalbehandling som sedan har modifierats till anvindning inom
LRMC [3]. I signalbehandling anvéinds den linjira avbildningen A(-) for att vélja ut observerade
element. Algoritmen som rapporten anvinder sig av ar baserad pé algoritmen i [3] men har modi-
fierats fran att anvinda A(-) operatorn till att anvinda P(-) operatorn som definierat i for
att battre passa till rapportens syfte.

NIHT utgar ifran foljande induktiva algoritm:
Xit1 = Hp (X + - P(M — Xy)).

Algoritmen borjar med en matris X. Differensen mellan Xj, och den inmatade matrisen adderas till
X, viktat med stegléngd u, sedan appliceras hard thresholding operatorn pa resultatet. Processen
repeteras tills differensen mellan X och den inmatade matrisen ar tillriackligt liten.

Algoritm 2 Normalized iterative hard thresholding

Indata: Observerad matris M € R™*™ maskeringsmatris II, rang r, max antal iterationer
max__iter, tolerans e.
Utdata: Approximerad matris X.
1: Utfor hard thresholding Xo = H,.(P(M))
2: Lat Uy var de r storsta singulédra vektorerna av X
3: Satt k=1
Upprepa:
4:  Berédkna steglingd:
— U U PX=M)|[5
K= PP =)z
5. Uppdatera matrisen:
Xit1 = Ho (X + - P(M — Xy)).
6: Lat Uy var de r storsta singuléra vektorerna av Xj41
7 Satt k=k+1
Tills: k£ > max_ iter eller W <e€
Returnera: X,

Skillnaden mellan THT och NIHT &r hur steglangden p satts. I IHT sétts p till ndgon konstant,
medan NIHT berdknar p i varje iteration baserad pa hur néra den approximerade matrisen &r till
M. Med denna modifikation kan vi garantera konvergens givet att vi har tillrackligt med observe-
rade element i matrisen M [10].

NIHT kraver, till skillnad fran SVT, en uppskattning av matrisrangen r. Rangen ar av stor betydelse
for kvaliteten for den ifyllda matrisen. Det finns metoder for att hitta den optimala rangen r som
baseras pa restricted isometry constants (RIC). Vi definierar RIC med en modifierad version av
definitionen i [3]:

Definition 2.1 (Restricted isometry constants). Lat P(-) vara en linjir avbildning R™*" — R™*",
som definierad i (2.8). For varje heltal 1 < r < min(m,n) giller att restricted isometry constant,
R, av A(-) definieras som det minsta tal si att

(1= B)IXNE < IIPCOIE < (1+ Ro)IX|E
haller for godtycklig matris X med rang(X) < r.

Ett lagt RIC innebér att matrisens norm &r vélbevarad under operatorn P(-). For en matris M
med || = p och rang r, kan man genom THT &terskapa matriser for vilka P(-) har Ry, < 1/3
och pp =1/(1 4 Ra,) [3]. NIHT é&r bevisat att kunna aterskapa samma matris med R, < 1/5 och
adaptiv stegliangd |3]. Diarav har NIHT storre garantier av konvergens d&n IHT och &r ett béttre
val av algoritm.



Utover steglangdsekvationen
GO PG - M)
IP(UUIP(X: — M))|I7

som anvénds i algoritm 3 ndmner [3] tva andra sitt att berdkna u

M1

u [P(Xi — M)V;Vi" |
2 = ’
[P(P(Xi — M)ViV;")||%

i |GUP(X; — M)ViV %
3 = .
[PUUTPX; — M)VVT)[%
Vilken av dessa ekvationer som ger bist resultat i form av berdkningstid och precision varierar
beroende pé formen av matrisen M. Enligt heuristiska tester i [3] &r p; och po likvirdiga for

kvadratiska matriser men pg dr béttre dn de andra tva for rektanguldra matriser. RIC testet for
konvergens fungerar for samtliga steglingdsberdkningar.

3 Metod

Som tidigare ndmnt kommer rapporten jamféra SVT mot NIHT. Jamforelsen kommer att anvinda
sig av slumpgenererade matriser och en riktig dataméangd.

3.1 Databaser

De slumpgenererande dataméngderna kommer att ha ”snélla” egenskaper for att ge bild 6ver hur
algoritmerna presterar under kontrollerade forutsiattningar. Den riktiga databasen kommer att vara
ett mer verkligt sitt att se skillnader.

3.1.1 Slumpmaissiga matriser

De slumpméssiga matriserna kommer att vara kvadratiska och genereras med en bestdmd rang som
ar hélften av sidlangden. Matriserna kommer att forst genereras med virden ifran en kontinuerlig
uniform foérdelning pé intervallet [0, 1]. Sedan kommer varje element i matrisen att standardiseras
med z-poéng. Lat z;; vara ett element i en slumpmaéssigt genererad kvadratisk matris M € R™*".

Tii — . 1 1

zi = 7”0 'u, dar p= ﬁzx” och o= EZ((E” — )2
1,) 3

Efter standardiseringen kommer matrisens medelvirde vara 0 och standardavvikelse 1. Det teore-

tiska medelvéirdet och standardavvikelse for en uniform fordelning dr 4 = (1 —0)/2 = 0.5, o =

(1 —0)/4/12 = 1/2/3. Varje element i matrisen har ett virde som foljer:

2= ———= =2/3(x; —0.5) dir z; €[0,1] = z € [-V3,V3].

1= ys =2V3m—05) G me[01] = e -VE V)
Teoretiskt kommer matrisens element att anta virden mellan [—\/g, \/§] Att begréansa vardena
i matrisen medfor att vi minskar risken for att extremvéirden paverkar resultatet. Att begrinsa
matrisens element minskar dven algoritmernas korningstid.

Efter standardisering utfors en SVD pa matrisen och ett antal singulédra vérden sétts till noll for
att bestdmma rangen. Detta gbr att virdena inte ldngre &r garanterade att vara inom intervallet
ovan, men de kommer inte vara mycket annorlunda enligt , eftersom den resulterande matrisen
kommer vara den bésta lagrangapproximationen till den begrdnsade matrisen.

Rapporten kommer att utforska dessa slumpmaéssiga matriser i tre olika storlekar: 10 x 10, 100 x
100 och 1000 x 1000. Efter matriserna genereras tas vissa viarden bort uniformt slumpméssigt.
Rapporten kommer att anvénda flera olika slumpgenererade matriser for samma tester och titta
pa spridning eller berdikna medelviarde av samtliga matriser.



3.1.2 Netflix

Den ursprungliga Netflix-databasen innehaller betygsattningar ifran 480189 stycken anvindare pa
17700 olika filmer [6]. Den &r for stor for att rapportens tester ska kunna utforas inom en rimlig
tidsram. For att konstruera databasen, som kommer att anvdndas i rapporten, gjordes ett urval
av raderna. Mer specifikt valdes alla betygséttningar fran 100 av anvindarna som recenserat flest
filmer. Efter urvalet hade matrisen 28% saknade element, vilket &r ganska lite. Darmed tog vi
slumpmassigt bort fler element frén denna datamangd. Det resulterade i en matris med cirka 64%
saknade element, som anvindes for att testa NIHT och SVT.

3.2 Utvirdering av algoritmerna

For de slumpmaéssiga matriserna vet vi vad de kinda virdena faktiskt &r, eftersom de genereras
utan saknade viarden fran borjan. Da &r det mojligt att jamfora den approximerade matrisen med
en kénd originalmatris. Detta tillvigagangsséatt kommer ocksé att tillampas pa Netflix databasen.
Rapporten kommer att anvinda RMSE for att gora detta. Vi kommer ocksa att méta hur bade
Netflix-databasen och de slumpméssigt genererade matriserna konvergerar mot de observerade
viardena. Vi kommer att kalla detta for felet.

IPWM = Xy)llF

o X2
Fel = ddar RMSE = M

PADIF mn
M &r originalmatrisen i fallet med slumpmaéssiga matriser. For Netflix-databasen &r M matrisen
med endast 28% saknade virden. X}, ar resultatet av den valda algoritmen. Felet &r samma for-
mel som vi anvander for toleransen i algoritmerna. RMSE beridknas pa hela matrisen och ger ett
ungeférligt matt pa avstandet mellan den approximerade matrisen och den ursprungliga. Testerna
kommer att méta fel och RMSE &ver tid.

Eftersom att NIHT behover en specifik rang inmatning kommer tester pa NIHT att koras 6ver flera
olika rang. Varje rang kommer att krdva ett visst antal iterationer. Tiden fér hela NIHT koérning
kommer vara en ackumulerad tid av alla féorgaende ranginmatningar. Detta behover inte SVT ta
hénsyn till.

4 Resultat

Python kommer att anvéndas for att implementera algoritmerna och att producera grafer. Speciellt
kommer funktioner ifran Scipy, Numpy och Matplotlib vara relevanta. Funktionerna kommer att
anvinda berdkningsmetoder ifran LAPACK [11] och ARPACK [12] for olika SVD-metoder.

4.1 Parametrar

Rapporten borjar med att undersoka olika parameterval pa algoritmerna genom att anvénda slump-
genererade matriser.

4.1.1 RMSE o6ver tid for olika § och p

I figur 2] och [3] visas hur RMSE &ndras 6ver tid i respektive algoritm for olika p respektive §. Tes-
terna visar medelvérdena for 10 stycken slumpmaéssiga 100 x 100 matriser som definierade i kapitel
Varje punkt i figur [2] visar nér en rang &r klar.

Testerna jamfor hur olika virden pa § i SVT och p NIHT presterar. De tre olika sétt att berdkna
steglingden p som beskrivs i kapitel berdknas i figur [2| och vérden pa konstanten i ([2.9)
varierar mellan 1 och 2 i figur [3} SVT beréknas med 7 = 30 och ¢ = 5.

Figur [2] visar att steglingd us ger storre RMSE &n de tva andra steglingderna vilket stdmmer
6verens med resultaten i [3]. Ekvation pq har lite béttre resultat &n de andra, vilket motiverar
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valet av detta u i algoritmen.

Figur[3]visar p4 snarlika resultat for 6-konstanterna. De hogre viirdena pa ¢ gar ner i RMSE aningen
snabbare vilket &r viantat da 0 i algoritmen avgor storleken pa férédndringen av matrisen i varje
iteration. Viktigt att notera i dessa tester ar att resultaten av algoritmen kan variera beroende pa
form, antal kidnda element, storlek pa viarden och fordelningen av matrisens element.

prekvation

—

6-konstant
— 12
w2 14
- . 0.90 — 16
— 18
— 20

0.0 25 5.0 75 10.0 12.5 15.0 00 os 10 15 20 25 30 35

Figur 2: (NIHT) RMSE vs. tid for 10st 100 x 100
matriser enligt kapitel for 3 varianter av p

Figur 3: (SVT) RMSE vs. tid for 10st 100 x 100
matriser enligt kapitel for 5 viirden av §

4.1.2 RMSE och rang Gver 7

I figur[@ och figur[f] visas hur det valda vérdet av T paverkar rangen av resultatet av SVT-algoritmen,
samt den totala RMSE:n mellan resultatet och originaldatan.

Alla tre delfigurer representerar resultat for SVT applicerat pa 10 oberoende slumpgenererade ma-
triser enligt metoden i kapitel Alla 10 matriser i varje storleksordning har rang r = n/2
dar n ar antal kolonner eller rader i matrisen. 40% av elementen i varje matris togs bort och déar-
efter kordes SVT-algoritmen pa varje matris. De resulterande matriserna fran alla 10 kdrningar
av algoritmen jamférdes mot de kompletta originalmatriserna for att berdkna RMSE:n. Déarefter
upprepades testet for olika virden pa 7. For varje storleksordning och for varje 7 illustrerades alla
10 oberoende viarden av RMSE i ett ladagram for att visa bade medelvardet och spridningen av
RMSE:n.

Forutom RMSE:n av resultaten fran SVT-algoritmen illustrerades &ven rangen av resultatet i ett
ladagram pa samma sétt. Varje kérning av SVT-algoritmen kérdes med SVDS-algoritmen for att
bersikna singuldra viirden, 100 max-iterationer, 6kning ! = 5 och tolerans 1072.

10x10 dataméangder 100x100 dataméngder 1000x1000 datamangder
0.350 — —_
0.32 @
0.325 b% 0.26 1
0.30 4 [)@
0.300 }
0.28 ﬁl ]
0.275 ﬁ BRI 0.24
] 5 0.26 % 2 ]
2 02501 2 } 2
- 0.24 1 b } 0.22 4
0.225 1 b ]
0.22 ? Q
0.200 A !q 0.20 4
0.20 ‘)%
0.175 Ei? i‘baaa _
0.18 0184
10 18 31 54 9.5 16.829.551.8 91.0 10 31 95 295 91.0 28l.2 868.5 100.0 1000.0 10000.0

tau

tau

tau

Figur 4: (SVT) RMSE vs. 7 {or 10 slumpméssigt genererade matriser enligt kapitel
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10x10 datamangder 100x100 datamangder 1000x1000 datamangder
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Figur 5: (SVT) Rang vs. 7 for 10 slumpmaéssigt genererade matriser enligt kapitel

Figur 4| visar en trend i de tva forsta storleksordningarna att RMSE:n minimeras kring 7 = 34/n.
Figur 5] visar &ven att rangen av de kompletterade matriserna blir nira den sanna rangen for sam-
ma vérde av 7. I den tredje storleksordningen producerades mycket farre datapunkter pa grund
av berdkningstiden for SVT-algoritmen pa stora matriser. Bilden visar ett minsta virde for RMSE
vid 7 = 100, vilket &r ndra 7 = 34/1000 ~ 94,87, men det &r inte sdkert att ett annat mindre
vérde inte kan hittas for ett annat valt intervall av viirden pa 7. Figur [f] visar tydligt att rangen pa
de kompletterade matriserna avtar med dkande 7. Figur [] visar ocksé att spridningen av RMSE:n
avtar med storleken pa matrisen.

4.1.3 RMSE 6ver »r NIHT

I figur [6] visas hur valet av den uppskattade rangen r paverkar RMSE:n f6r NIHT algoritmen.
P& samma sétt som i[4 och [f] konstruerades 10 oberoende slumpmissigt genererade matriser i tre
olika storleksordningar, med 50% rang och 40% av elementen borttagna. RMSE:n av de NIHT-
kompletterade matriserna illustrerades som ett ladagram 6ver alla 10 dataméngder for olika virden
pa r och for de tre storleksordningarna.

10x10 datamangder

°© 124 =]

100x100 dataméangder 1000x1000 dataméangder

o
&

[
HH

Heos

e

=R

-

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 13 25 37 50 62 74 86 99

r

999
r

Figur 6: (NIHT) RMSE vs. r f6r 10 slumpméssigt genererade matriser enligt kapitel

Figuren visar att RMSE:n ar beroende pa det valda virdet av r. Det resultat som &r bést hittas
da r &r samma som den sanna rangen. Spridningen i RMSE mellan dataméngderna minskar &ven
med r. Slutligen visar figuren att RMSE:n blir hgre om rangen underskattas &n om den 6verskat-
tas. Dock 6kar RMSE nér r 6verstiger den faktiska rangen, vilket &r ett resultat av éveranpassning.
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4.2 SVD-metoder pa slumpgenererade matriser

Olika SVD-metoder kommer anvéindas for SVT och NIHT péa slumpgenererade matriser. Fér NIHT
kommer endast p1 att anvindas. Testerna for SVT och NIHT kommer anvinda samma parametrar
for att fa en bra jamforelse, om inget annat ndmns. RSVD &ar den enda metoden som anvénder sig
av exponentiering och 6versampling.

4.2.1 SVT
Tid vs. Fel Tid vs. RMSE Tid vs. Rang
] 6
1.0 4 — GK 0.95
Gk-DC
—— SvDs
—— RSVD 0.90 1 5 1
0.8
0.85 B
0.6 1
B w o3
0 0.80 g
& = e
0.4
0.75 1 21
021 0.70 4 11 ——-—
GK-DC
— svDs
0.65 0 — RSVD
0.0 T T T r r r T T T T T T T T T T T T r r T f f
0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014 0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014 0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014
Tid (s) Tid (s) Tid (s)

Figur 7: (SVT) Medelvérde av resultatet for 10 slumpmaéssigt genererade 10 x 10 matriser med rang
= 5 och 50% borttagna element. Snabbstart anvindes enbart for SVDS metoden. RSVD anvinder
exponentiering = 1 och oversampling = 2.

Samtliga metoder anviinder sig av § = 0.6n?/m, 7 = 3n, en tolerans pa 10~* och 40 max iteratio-
ner. For SVDS och RSVD anvéndes ¢ = 1. Det &r tydligt att GK och GK-DC presterar battre an
de 6vriga, prestationen #r ocksa identisk. Over algoritmens kértid sjunker felet och RMSE snab-
bare och stabilare gentemot RSVD och SVDS. GK och GK-DC hittar ocksa rangen av matrisen
valdigt fort. Det ar tydligt att RSVD och SVDS inte fungerar tillrackligt bra pa rapportens 10 x 10.

Notera att SVDS behover anvinda en snabbstart for SVT-algoritmen. Eftersom att SVT utan
snabbstart borjar med en nollmatris. Ett Krylovdelrum i (A.1]) kan inte skapas p& en slumpméssig
noll-vektor.

Tid vs. Fel Tid vs. RMSE Tid vs. Rang
— GK — GK
GkDC GKDC
— svDs 090 4 —— SVDS 50 7
—— RSVD : — RSVD

0.8 1

40 4
0.85 A

0.6 4

Fel

0.4 q

0.2 1
10 4

Tid (s) Tid (s) Tid (s)

Figur 8: (SVT) Medelvérde av resultatet f6r 10 slumpmaéssigt genererade 100 x 100 matriser med
rang = 50 och 50% borttagna element. RSVD anvinder exponentiering = 4, 6versampling = 10.
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Samtliga metoder anvinder § = 1.0n%/m, 7 = 3n, tolerans pa 10~* och 70 max-iterationer. Fér
RSVD och SVDS anvindes ¢ = 5. For alla grafer noterar vi att SVDS och RSVD har en vil-
digt snabb konvergenshastighet i borjan av iterationerna. SVDS mynnar sedan ut stabilt medans
RSVD konvergerar, men till ett hogre fel och RMSE. Detta géller &ven fast hogre exponentiering
och Gversampling har anvints.

En annan notering &r att GK och GK-DC é&r vildigt lika for dessa matriser ocksa. Metoderna,
forutom RSVD, konvergerar mot samma RMSE i slutet av iterationerna. GK-DC har avvikande
punkt vid sekund 1.5 dér den avviker fran GK:s linje och berdknar felet och RMSE snabbare.
Detta kan forklaras ifran graf tre, dir GK-DC beréknar fler singuléra vérden och genom detta
konvergerar snabbare.

Tid vs. Fel Tid vs. RMSE Tid vs. Rang

144 500 o
— GK — GK

— GK

GKDC GKDC GKDC
12 — svDs 134 — svDs — svos
— RsVD — RSVD — RsvD

—— RSVD jus —— RSVD jus 400 7 —— RSVD jus

101

300

RMSE

0.6 1

0.4

0.21

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

Tid (s) Tid (s) Tid (s)
Parameter GK GK-DC SVDS RSVD RSVD (justerad)
Delta 1.2xn?/m 12xn?/m 12xn%/m 1.2xn?/m 0.1 xn?/m
Tolerans 10~4 1074 10~4 10~4 1074
Tau 5Xxn 5Xmn 5Xn 5Xxn 02xn
Max iterationer 100 100 45 25 100
Okning - - 5 ) 5
Snabbstart Ja Ja Ja Ja Ja
Exponentiering - - - 4 4
Oversampling - - - 10 10

Figur 9: (SVT) Medelvérde av resultatet for 3 slumpmaéssigt genererade 1000 x 1000 matriser med
rang = 500 och 50% borttagna element.

Det &r tydligt att RSVD inte hanterade samma parametrar som de andra metoderna vil. Den
boérjade divergera tidigt och max-iterationerna sdnktes. Figuren visar &ven en implementation av
RSVD med justerade parametrar som fungerar mycket battre. Detta illustrerar att vid justeringar
av parametrarna dr det mojligt att fa ett battre resultat.

SVDS har endast 45 iterationer i detta test. Det &r eftersom berdkningstiden dkar markant nér vi
Okar rang inmatningen i metoden. Om SVDS hade fatt 100 iterationer, som de andra metoderna,
hade algoritmens kortid varit extremt mycket stérre gentemot de andra, men den hade natt ungefar
samma resultat. Detta beror pa att storleken av Krylovdelrummet, definierade i , blir valdigt
stort och berdkningarna tar lang tid.

Enligt den tredje bilden slutar GK-DC pa ungefér rang 400 och den justerade RSVD péa rang

500. Aven fast RSVD anviinder betydligt fler singuléira viirden nar bada metoderna ungefir samma
RMSE och fel.
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4.2.2 NIHT

Tid vs. Fel Tid vs. RMSE
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Figur 10: (NIHT) Medelvérde av resultatet for 10 slumpmaéssigt genererade 10 x 10 matriser med
rang = 5 och 50% borttagna element. RSVD anvéinder exponentiering = 1, 6versampling = 2.

Samtliga metoder anviinder sig av steglingden i, tolerans pa 10~* och 30 max-iterationer. Figur
[I0] visar att GK och GK-DC presterar identiskt och snabbast med avseende péa fel och RMSE,

samtidigt som RSVD och SVDS gar saktare, precis som i figur [7} Alla fyra metoder 6kar i RMSE
till tredje rangpunkten innan den minskar, RSVD visar detta tydligast.

Tid vs. Fel Tid vs. RMSE
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Figur 11: (NIHT) Medelvérde av resultatet for 10 slumpmaéssigt genererade 100x100 matriser med
rang = 50 och 50% borttagna element. RSVD anvéinder exponentiering = 1, versampling = 2.

Samtliga metoder anvinder sig av steglingd u;, tolerans pa 10~% och 30 max-iterationer. I den
andra bilden dr den initiala ckningen i RMSE véldigt tydlig for alla metoder. Dock hanterar RSVD
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detta snabbast och har snabbast konvergenshastighet fér bade fel och RMSE. En tydlig skillnad

kan ses mellan GK och GK-DC i denna figur gillande hastigheten av iterationerna fér ranginmat-
ning, GK-DC hanterar detta mycket snabbare.

SVDS borjar snabbare gentemot GK-DC men utefter att rang parametern ckar far de liknande
sluttid for felet. Att det gar saktare for hogre rang inmatningar beror pa att Krylovdelrummets
storlek okar for varje rang. RSVD &r den metod som nar hégst RMSE vid sista rangpunkten.

Tid vs. Fel

Tid vs. RMSE
; 12
0.8 4 ?
& 1.1 A
;
0.6 .
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—==- GK-DC —-- RSVD

Figur 12: (NIHT) Medelviirde av resultatet for 3 slumpméssigt genererade 1000 x 1000 matriser med
rang = 500 och 50% borttagna element. RSVD anvinder exponentiering = 1, 6versampling = 2

Samtliga metoder anviinder sig av steglingd sy, tolerans pa 10~* och 50 max-iterationer. RSVD
och GK-DC har vildigt liknande monster géllande fel och RMSE i figur [[2] Béda har ocksé lik-
nande initial 6kning i RMSE. Rangpunkterna i bada graferna for RSVD och GK-DC &r ocksa
férhallandevis néra varandra, vilket indikerar ett liknande beteende. I bada graferna blir det &nnu

tydligare att SVDS tar betydligt langre tid vid hégre ranginmatningar, men samma fel och RMSE
uppnas.
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4.3 Netflix-databasen

Hér testas algoritmerna pa Netflix-databasen med olika typer av SVD-metoder. Rapporten bérjar
med att underséka SVT och sedan NIHT. Har férsoker vi att ta fram de bésta parametrarna for
SVT och NIHT med olika SVD-metoder. I slutet stélls SVT mot NIHT i samma graf.

4.3.1 SVT

SVT: Tid vs. Fel, Netflix

SVT: Tid vs. RMSE, Netflix

SVT: Tid vs. Rang, Netflix
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Delta 0.6 x =22 0.6 x M2z 0.6 x =2 (.5 x 2
Tolerans 104 104 10~4 104
Tau 4, /n1ins 4, /n1ins 2.7 /ning  2.7\/ning
Max iterationer 45 45 28 33
Okning - - 5 5
Snabbstart Ja Ja Ja Ja
Exponentiering - - - 2
Oversampling - - - 10

Figur 13: (SVT) Netflix-databasen (storlek 100 x 4711 med cirka 64% saknade element) och para-

metrar.

Med SVT-algoritmen pa Netflix-databasen presterar GK och SVDS bést gentemot de andra meto-
derna. RSVD nar inte samma fel som GK. GK-DC har langsammare kortid men nar néstan samma

fel och RMSE som GK.

4.3.2 NIHT

Nér vi forst korde tester pa Netflix-databasen var resultaten inte tillfredsstéllande. Felet och RMSE
for NIHT med py konvergerande inte och oscillerade ofta fram och tillbaka. Olika justeringar pa
1 provades och den bésta av dessa presteras nedan.
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Tid vs. Fel Tid vs. RMSE
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Figur 14: (NIHT) Fel och RMSE vs. tid for steglangder p; och justerat p;. Netflix-databas, max
40 iterationer, tolerans 10™4, SVD-metod f6r bada dr GK.

Det ar tydligt att NIHT med den justerade p; presterar betydligt mycket béttre. Felet konvergerar
mot 0 och &r mer stabilare 6verlag. For RMSE &ar den justerade ocksa stadigare i sin kurva.
RMSE séinks vid hogre rang inmatningar for den ojusterade p; men Gverlag dr den vildigt ostabil.
Felet och RMSE &r battre vid alla rangpunkter pa den justerade pu;.

Justeringen gjordes med en adaptiv term som multipliceras med 1. Den definieras enligt:

b

Figg = —————
T rangs x d

b &r basvérde for r;,,, s begransar ranginmatningen, d dr en minskningsfaktor for rang termen och
¢ ar nuvarande iteration. Varden for konstanterna valdes till b = 0.11,s = 0.4,d = 0.98.

Den justerande termen kommer att stabilisera p1 for storre rang inmatningar och flera iterationer.
I samband med denna term infoérdes tva nya stopp krav pé algoritmen. Det forsta ar att om RMSE
Okar tva ganger i rad stoppas algoritmen och nésta rang paborjas. Det andra dr att om RMSE
dr samma viarde, med fem decimalers precision, pa fem iterationer i rad stoppas iterationer for
nuvarande rang och nésta paborjas.

Tid vs. Fel Tid vs. RMSE Tid vs. Iterationer
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Figur 15: (NIHT) Netflix-databasen (100 x 4711 matris med 64% saknade element) och parametrar.
RSVD anvénder exponentiering = 4, éversampling = 10
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Samtliga metoder anvénder sig av steglangd p; - 7jus, tolerans pa 10~* och 10? max-iterationer.
De adaptiva iterationerna okar tills rangen &r 50 och minskar mot slutet. Det beror pa att RMSE
tenderar att stabiliseras tidigt under iterationer for de stérre ranginmatningarna. Att antal ite-
rationer ar fa i borjan beror pa att RMSE brukar kunna divergera tidigt och genom det avbryta
korningen for rangen.

Ifran figur [I5] 4r det inte stor skillnad pd SVD-metod f6r NIHT. Det slutar i denna bild med att
GK-DC &r snabbast med avseende pa tid och RMSE.

GK, SVT vs NIHT, Tid vs. Rang, Netflix GK, SVT vs NIHT, Tid vs. Fel, Netflix GK, SVT vs NIHT, Tid vs. RMSE, Netflix
—e— NIHT —e— NIHT —e— NIHT
VT 0.54 SVT svT
80 184
0.4
60 + 17+
@ _ | w
E 703 é
40 1 1.6+
0.2
20 151
0.1+
0 144
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Tid (s) Tid (s) Tid (s)

Figur 16: (SVT vs. NIHT) Netflix-databasen, storlek 100x4711, saknade element cirka 64%. Det
ar samma parametrar som i figure [13]| fér SVT och figur [I5| NIHT for GK.

Det &r tydligt att ndr SVT stélls emot NIHT pa urvalet av Netflix-databasen d&r SVT markbart
battre. NIHT kréver valdigt méanga iterationer for varje rang, vilket paverkar sluttiden av kor-
ningen. SVT har ocksd mdéjligheten att berdkna rangen av matrisen mycket snabbare. For var
implementation av NIHT maste varje rang matas in och itereras, detta ar inbyggt i SVT. Det gél-
ler ocksa att RMSE divergerar for NIHT genom att 6ka vérdet pa r, &ven om resultatet konvergerar
for de kénda vérdena.
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5 Diskussion och slutsats

Rapporten har nu undersékt tvd LRMC-algoritmer. En stor skillnad mellan NIHT- och SVT-
algoritmen &r att SVT approximerar rangen medan NIHT kréver att man anger rangen exakt. Av
denna anledning gar det inte att direkt jamfoéra hur lang tid det tar for algoritmerna att kora. For
att 16sa detta gjorde vi ett naivt test for NIHT dér vi kérde algoritmen f6r ett intervall av virden
pa r. SVT-algoritmen kan anviénda sig av tidigare information i varje iteration foér att approxi-
mera rangen, vilket den naiva 16sningen inte kan. Darfor ar detta inte en perfekt 16sning for att
jamfora algoritmerna, men en mer rattvis jamforelse &n att bara testa NIHT for ett valt varde av r.

Genom testerna i figur 2} 3] [ och [5] dr det mojligt att fa en ungeférlig bild av vilka parametrar som
fungerar vil for algoritmerna. Aven fast de anvinds som referenspunkt i vara tester kan de behéva
justeras utefter matrisens storlek och egenskaper. For de slumpmaéssigt genererade matriserna kon-
vergerade bade SVT och NIHT algoritmerna vil med parametrar néra de som foreslogs i vara tester.

For bade SVT och NIHT péverkas resultaten av val av SVD-metod. Figur [7] och [I0] visar att GK
samt GK-DC metoderna fungerar snabbast av de valda metoderna fér smé matriser. Daremot
presterar GK inte lika vél som GK-DC for stora matriser, som visat i figur [9 och [[2] Dessa figurer
visar dven att SVDS presterar daligt for stora matriser jamfort med alla andra metoder. Detta &r
troligtvis pa grund av hur lang tid SVDS algoritmen tar att kora for hoga ranger, vilket i sin tur
betyder att SVDS kan prestera vil for stora matriser med vildigt lag rang. Figur [§ visar att SVDS
och RSVD presterar snabbast i testerna med matriser med storlek néra 100 x 100, och att dessa
metoder konvergerar snabbare &n resterande metoder. Vi ser dock &ven att RSVD leder till mer in-
stabilitet och lagre precision, speciellt om matriserna ar sma eller om parametrarna ar suboptimala.
For Netflix-databasen ser vi i figur [15]och [I3]att SVT paverkas mer av den valda SVD-metoden &n
NIHT. Det beror pa att SVT-algoritmen berdknar SVD fler ganger &n NIHT. Vi ser &ven att SVDS
ger bist resultat vilket stdmmer Gverens med testerna pa de slumpgenererade matriserna i figur
Bloch 1] eftersom Netflix-matrisen har samma maximala teoretiska rang som 100 x 100 matriserna.

Pa Netflix-databasen &r det tydligt utifran figur [I6 att SVT presterar béttre med hénsyn till fel,
RMSE och tid. Ett viktigt resultat &r ocksé att RMSE inte stabiliserar sig nér rangen okar for
NIHT. Detta géller &ven fast antal iterationer 6kas med hogre rang. En mdjlig anledning till detta
ar att NIHT algoritmen konvergerar mot ett oonskat minimum, som konsekvens av att det &r en
icke-konvex algoritm. SVT-algoritmen 16ser ett konvext problem, vilket innebér att varje lokalt
minimum den hittar &r ett globalt minimum. Detta innebér att &ven om SVT kan ge olika 16sning-
ar finns det fortfarande bara ett minimum av nukledrnormen som algoritmen kan konvergera till,
givet fixt 7. NIHT léser dock ett icke-konvext problem, vilket betyder att den kan hitta odnska-
de lokala minimum, vilket algoritmen kan konvergera mot om exempelvis stegléngden viljs pa ett
visst sitt. I figur [[4]ser vi att NIHT algoritmen ger tva olika resultat for varje r beroende pa vald p.

Resultaten visar att NIHT presterar mycket simre nér det kommer till att komplettera Netflix-
databasen, men den producerar fortfarande en lagrangmatris med bevarade kiénda vérden. Om det
enbart &r det man bryr sig om och redan vet vilken rang man behover &r NIHT béttre ldmpad &n
SVT, eftersom kortiden for NIHT &r mycket snabbare dn fé6r SVT med bara en ranginmatning.
NIHT &r ursprungligen en algoritm for tillampning i signalbehandling och kanske presterar béattre
i den kontexten. Resultatet for Netflix-databasen tyder pa att NIHT inte fungerade val i detta fall.
Det &ar dock mojligt att resultatet hade sett annorlunda ut for andra matriser.

Till vidare forskning hade det varit intressant att undersdka valet av p pa NIHT. Eventuellt ar
det intressant att formulera en algoritm for att adaptivt bestimma rangen till NIHT. For varje ny
iteration av rang i SVT med SVDS hade det varit mojligt att spara tidigare rangberdkningar och
ateranvinda dessa. Detta ndmns som en potentiell f6rbattring i [2] och det kan vara av intresse att
se tidsskillnaden mellan resultaten.
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6 Al anvandning

Artificiell intelligens, i form av chattbottar, har ibland anvénts som inspirationskéllor fér informa-
tionsinhdmtning. Informationen ifran en sddan tjdnst har inte anvints direkt utan att den forst
kontrollerades mot andra kéllor och var handledare. Ingen kéllkod eller text i rapporten har gene-

rerats av AL
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A Appendix 1 — Teori

A.1 Numeriska SVD-metoder

Golub-Kahan. Forsta metoden kan kallas Golub-Kahan SVD-metoden (GK-SVD). Ténk att
vi ska utféra en SVD som i (2.4) pa en matris M. GK-SVD anvéinder sig av en tva stegs metod.
Denna kan beskrivas enligt algoritm 8.6.2,8.6.1 och 5.4.2 i [13] med foljande steg

Steg 1: Bidiagonalisering
M omvandlas forst till en bidiagonal matris B. Matrisen kan illustreras enligt

d1 €1 0
0 dQ () 0
0 0 d3 €3 0
A Bidiagnolisering B— 0 0 0 d4 €4 0
0O 0 O 0 0
: : : : D odp—1 €en—1
0 0 O 0 0 e dn

B skapas genom att vélja ut specifika rotationer som reflekterar enskilda vektorer till ett hyperplan.
Matriserna som innehaller dessa vektorer kallas Householder matrices eller Householder reflections.
Vanligtvis definieras ett hyperplan till ett n-dimensionellt vektorrum V som ett delrum med di-
mension (n — 1) [14, s. 2]. Det medfér att vektorkomponenter nollas.

Steg 2: Diagonalisering

Efter bidiagnoliseringen bestar B av tva diagonaler. Elementen di,...,d, kallas féor huvuddiago-
nalen, ey, ..., e, kallas for superdiagonalen. I detta steg s& kommer superdiagonalen att arbetas
bort genom att applicera iterativa rotationer, vilket resulterar i 3 fran . Rotationerna som
utfors, vinster/hoger, sparas och sedan multipliceras ihop for att aterskapa U och V ifrén .

Divide-and-conquer. Denna metod bygger pa GK SVD-metoden. Men istéllet for att arbeta
iterativt pa hela matrisen B sa delar Divide-and-conquer (GK-DC) den upp i tva delar och berdknar
parallellt. Detta medfor att berdkningshastigheten blir betydligt snabbare &n SVD-GK, speciellt
for storre matriser |11].

Partiell SVD. I denna rapport kommer matriser som saknar virden att anvdndas. Det finns
flera olika metoder som &r specifikt anpassade for att berdkna SVD pa denna typen av matriser.
Rapporten kommer att anvinda en metod som &r mycket effektiv pa denna typ av matriser. Den
kallas Implicitly Restarted Arnoldi Method (IRAM) och &r beskriven i figur 4.1 1 |12} s. 44].

Innan vi introducerar IRAM méste ett begrepp introduceras. Ett Krylovdelrum definieras enligt
Kr(A,vy1) = span{vy, Avy, A%vq, ..., AF"1v ) (A1)

dar A, vy ar godtycklig matris och vektor. Att konstruera ett Krylovvektorrum medfor méjligheten
att extrahera information ifran flera linjirkombinationer av exponentieringar av matrisen |12} s. 48].

En 6verblick av metoden kan ges enligt [12] och algoritm 7.3 i |15} s. 169].

Steg 1: Arnoldi iteration

Skapa forst ett Krylovdelrum, K (A, vy), utav en matris A med en slumpméssigt vald vektor vq
enligt . Sedan skapas ett ortogonalt delrum till £y, genom en Gram-Schmidt-liknande process.
Mer precist sa normaliseras varje vektor utefter nastfoljande vektor. Forst véljs en vektor v; med
norm 1. En ny vektor (Av;) skapas och ortogonaliseras mot vy, vilket utférs m + ¢ = n ganger
med olika vektorer. Vektorerna skapar en bas for Krylovdelrummet i .



Steg 2: Implicit omstart

Berékna approximativ egenviirden av matrisen i forra steget, dessa viirden kallas Ritz virden. Vi
sOker egenvirden som har storre varde. Darfor appliceras skiftningar med de egenvirden som inte
ar av intresse pa matrisen, de med mindre vérde. Detta komprimerar faktoriseringen till att behéalla
de egenvirden som &r storre.

Steg 3: Fortsitt Arnoldi

Efter att intressanta egenvirden har valts ut sa fortsétter vi utféra Arnoldi iterationer ¢ ganger. Nu
dr delrummet mindre men mer fokuserat pa utvalda intressanta egenvirden. Nér alla ¢ iterationer
har korts sa genereras de vénstersinguldra vektorerna. Lat dessa betecknas med F,.

Steg 4: SVD

Nu har approximerade egenvérden och egenvektorer genererats. Darifran skapas en SVD. Berékna
forst AE, ~ P. Denna matris kan ses som en projicerad matris. Berédkna sedan en GK/GK-DC
SVD pa P:

P=UXV,
Detta exponerar de hoger singuléra vektorerna Vj, for den nya projicerade matrisen P. For att fa
hogersingulira vektorer som relaterar till originalmatrisen A s& berdknas,

V =~ V,ET

vilket transformerar vektorerna tillbaka. Den slutgiltiga approximerade SVD:n blir A ~ UXV. |12]
rekommenderar att vélja ¢ = 2k, dar k ar antalet singulédra viarden vi vill berdkna. Detta &r nagot
rapporten utgar ifran.

A.1.1 QR faktorisering

En annan typ av matrisfaktorisering ar QR-faktorisering. En matris A € R™*"™ kan faktoriseras
till en produkt av en ortogonal matris € R™*™ och en dvre trianguldr matris R € R™*" |13,
Kap. 5.2|:

i1 riz2 o Tin
| | ‘ 0 T22 - T2n
A=QR=|a1 a2 - am
] A
0 0 ot Thn
dér qi,...,qm &ar ortogonala vektorer och r; ; &r reella element. Matrisen @ har en viktig kopp-
ling till A:s kolonnrum. Om A € R™*"™ och har full kolonn rang, da &r span(qi,...,Qqm) =
span(ay,...,am) dir (ay,...,a,) ar kolonn vektorer i A [13] s. 247]. D4 spénner de alltsd samma

kolonnrum. Rapporten kommer att anvinda detta till slumpméssig SVD f6r att approximera en
storre matris kolonnrum.
A.1.2 Randomized SVD (RSVD)

Rapporten har tidigare ndmnt att SVD &r kostsamt berdkningsméssigt. Det dr mdéjligt att minska
berékningstiden genom att skapa en mindre matris och berdkna dess singuldra virden. Det fors-
ta steget &r att skapa ett lagdimensionellt underrum som &r en approximation av den inmatade
matrisens kolonnrum. Sedan dr det andra steget att berdkna en matrisdekomposition pa den re-
ducerande matrisen [4]. Mer konkret:

Steg A: Vi berdknar en matris Q vars kolonnrum approximerar en kolonnrummet av en storre
matris M. Q behover ha ortogonala kolumner sadant att

M~ QQTM. (A.2)
Steg B: Givet att (A.2]) uppfylls berdknar vi med hjilp av Q en SVD av den stora matrisen M.
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Dessa tva steg ar en 6vergripande bild av vad som utfors. Denna rapport anvéinder sig utav algoritm
4.1, 4.3 och 5.1 fran [4]. 4.1 och 4.3 beskriver tva sitt att utfora steg A dér enda skillnaden mellan
dom é&r ett frivilligt steg som beskrivs nedan. 5.1 dr en metod for att utféra steg B. Genom att
kombinera dessa tre kan en algoritm beskrivas pa foéljande sétt:

Algoritm 3 Slumpmissig direkt SVD (RSVD)

10:
11:

Indata: Matris M € R™*™ mal rang k, 6versamplingsantal p, exponentiering ¢
Utdata: Approximerad faktorisering M ~ UpXiV,I
Steg A.1: Slumpmaissig projektion
Skapa slumpmissig matris S € R"*(*+P) med oberoende element ifran N(0,1).
Skapa urvalsmatrisen Y = MS
Steg A.2: Exponentiering (frivilligt)
Satt i =1
Upprepa:

Y = M(MTY)

i=1+1
Tills: i = q
Steg A.3: Berdkna QR-dekomposition
Berékna QR-dekompositionen Y = QR
Steg B.1: Skapa projektionsmatris
Skapa projektionsmatrisen B = QT M
Steg B.2: Reducerad SVD
Berikna SVD B = UXV7T
Steg B.3: Rekonstruktion R
Hémta vénstra singuldra vektorer till M: U = QU
Trunkera till k: Uy = U. 1., Xk = X1:k,1:k» Vk.T = VlTk
Returnera: szk,VkT

Steg 1 anvénder sig av en slumpméssigt utvald matris. [4] beskriver flera olika sétta att valja ut
denna matris. Men artikeln ndmner ocksé att valet av just en Gauss matris fungerar vél, rapporten
kommer ocksa anvinda det. Det frivilliga steg 2 anvinds for att 6ka approximationskvaliten av
matrisen med kostnaden av mer berdkningar. Steget ska anviindas om de singuléra virdena inte
avtar tillrickligt snabbt [4].
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B Appendix 2 — Kallkod

B.1 LRMC-algoritmer
B.1.1 NIHT-algoritm

import numpy as np

def niht(X_obs, mask, rank, max_iter=1000, tol=1e-6):
X0 = np.nan_to_num(X_obs, nan=0.0)

U_Or, S_Or, VT_Or = svd_function(X0, k=rank)
X = U_Or @ np.diag(S_Or) @ VT_Or

residuals = np.where(mask, X0 - X, 0)
projected_residuals = U_Or @ (U_Or.T @ residuals)

for i in range(max_iter):
step_size = np.linalg.norm(projected_residuals, 'fro')**2 /
(np.linalg.norm(mask*projected_residuals, 'fro')*x*2)

X_new = X + (step_size*residuals)
U_r, S_r, Vt_r = svd_function(X_new, k=rank)
X_new = U_r @ np.diag(S_r) @ Vt_r

residuals = mask#*(X0-X_new)
projection_operator = U_r@U_r.T
projected_residuals = projection_operator@residuals

error = np.linalg.norm(residuals, 'fro') / np.linalg.norm(mask * X0, 'fro')
if error < tol:

print (f"Converged at iteration {i+1}")

break

X = X_new
return X

B.1.2 SVT-algoritm

import numpy as np

def svt_solve_scipy(mask, PM, delta, tolerance, tau, 1, kmax, log=False):

kO = np.ceil(tau/(delta*np.linalg.norm(PM, ord=2)))

YO = kO*delta*PM
r0 =0
Y_prev = YO

r_prev = r0

Xk = np.nan
for k in range(l,kmax+1):
full_theoretical_rank = np.min(Y_prev.shape)

sk = min(r_prev + 1, full_theoretical_rank-1)

singular_values = svd_function(Y_prev, sk, return_singular_vectors=False)
sigma = singular_values[0]
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while sigma > tau and sk < full_theoretical_rank:
singular_values = svd_function(Y_prev, sk, return_singular_vectors=False)
sigma = singular_values[-sk]
sk = sk +1
U, singular_values, VT = svd_function(
Y_prev,
k=max(sk-1, 1),
return_singular_vectors=True

soft_thresholded_s = np.maximum(singular_values - tau, 0)
r_prev = np.count_nonzero(soft_thresholded_s)
Xk = UGnp.diag(soft_thresholded_s)@VT

projected_difference = mask*(Xk-PM)
err = np.linalg.norm(projected_difference, ord="fro")/np.linalg.norm(PM, ord="fro")
if log: print(f"Loop: k={k} Error:{err}")
if err <= tolerance:
break
Y_prev -= delta*projected_difference
return Xk

def svt_2(nonsparseM, M, step_size, epsilon, tau, kmax, svd_function, increment=False, k_O=False,
nmnn
M: Matris
Step_size: Delta
Epsilon: Fel
Tau: Thresholding param
Kmaxz: Maziter
k_0: Snabbstart
mask: Projectionsmask
comments:

Returnera
- X_opt, tid, error, rank

mmnn

time_points = []
error_points = []
rank_points = []
rmse_total_points = []
start_time = time.time()

m, n = np.shape(M)
M = M.astype(np.float64)
if mask is None:
mask = np.ones_like(M, dtype=np.float64)

unknown_values_mask = 1l-mask
Y = np.zeros_like(M, dtype=np.float64)
if k_0 is True:

k_0 = np.ceil(tau / (step_size * np.linalg.norm(M, ord=2)))
Y = k_O * step_size * M



if comments:
print (f"Snabbstart, k_0 varde: {k_0}")

M_obs_norm = np.linalg.norm(mask * M, 'fro')
if M_obs_norm < le-12:
return M

for k in range(kmax) :

iteration_start = time.time()
U, sigma, Vt = svd_function(Y)

sigma_thresholded = np.maximum(sigma - tau, 0)
current_rank = np.sum(sigma_thresholded > 0)

X_k = np.zeros_like(Y)
for j in range(current_rank):
u_j = U[:, j].reshape(-1, 1)
v_j = Vt[j, :].reshape(l, -1)
X_k += (sigmalj] - tau) * np.dot(u_j, v_j)

residual = mask * (M - X_k)
Y += step_size * residual
error = np.linalg.norm(residual, 'fro') / M_obs_norm

time_points.append(iteration_start - start_time)
error_points.append (error)

rank_points.append(current_rank)
rmse_total_points.append(np.sqrt(np.mean(np.square(nonsparseM-X_k))))

if comments:
print(f"Iteration {k+1:3d}, rank = {current_rank:3d}, error = {error:.2e}")

if error <= epsilon:
if comments:
print(f"Converged after {k+l} iterations with error {error:.2e}")
break

return X_k, time_points, error_points, rank_points, rmse_total_points

B.2 Numeriska SVD-metoder

#Bidiagnoliseringemetod

def golubkahan_svd(A):
U, s, Vt = svd(A,full_matrices=False, lapack_driver="gesvd")
return U, s, Vt

#Bidiagnolisering parallelliserat

def golubkahan_dc_svd(A):
U, s, Vt = svd(A, full_matrices=False, lapack_driver="gesdd")
return U, s, Vt

#Partiell swvd

def iram_rayleigh_ritz(A, k, tol=0, which="LM", solver="arpack"):
U, s, Vt = svds(A, k=k, tol=tol, which=which, solver=solver)
return U, s, Vt
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#Slumpmdsstg svd
def random_svd(A, k, p, q):

mmnn

Slumpmdssig SVD (RSVD) algoritm

Parametrar:

4 : matris

k : rang input

p : oversampling antal

q : exponentiering
mmn

m, n = A.shape

# Steg A.1
Omega = np.random.randn(n, k + p)
Y = A © Omega

# Steg A.2
for _ in range(q):
Y=A0Q (ATQY)

# Steg 4.3
Q, R, P = qr(Y, mode='economic', pivoting=False)

# Steg B.1
B=Q.TQA

# Steg B.2
U_hat, S, Vt = svd(B, full_matrices=False, lapack_driver="gesdd")

# Steg B.3
U =Q @ U_hat

# Trunkering
U_k = U[:, :k]
S_k = S[:k]
Vt_k = Vt[:k, :]

return U_k, S_k, Vt_k

B.3 Datagenerering

import numpy as np

def remove_elements_uniform(img, percentage):
rows, cols = img.shape
holes_amount = int(img.size*percentage)
removed_element_indeces = np.random.choice(rows*cols, holes_amount, replace=False)
row_indeces, col_indeces = np.unravel_index(removed_element_indeces, (rows,cols))
modified_img = img.copy() .astype(np.float32)
modified_img[row_indeces, col_indeces] = np.nan
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def

def

return modified_img

generate_data_set(m,n,r):

unif = np.random.uniform(0, 1, (m,n))
mean = np.mean(unif)

std = np.std(unif)

z_scored = (unif-mean)/std

u,s,vt = np.linalg.svd(z_scored)
s[r:] =0
return u @ np.diag(s) @ vt

generate_data_and_masks(

n_small, n_medium, n_large,

r_small, r_medium, r_large,
datasets_amount, sparsity_percentage

small_datasets = np.zeros((n_small, n_small, datasets_amount))
medium_datasets = np.zeros((n_medium, n_medium, datasets_amount))
large_datasets = np.zeros((n_large, n_large, datasets_amount))

small_sparse_datasets = np.zeros((n_small, n_small, datasets_amount))
medium_sparse_datasets = np.zeros((n_medium, n_medium, datasets_amount))

large_sparse_datasets

print ("Generating datasets...")

for i in range(datasets_amount):
small_datasets[:,:,i] generate_data_set(n_small,
medium_datasets[:,:,i] generate_data_set (n_medium,
large_datasets[:,:,i] = generate_data_set(n_large,

print ("Adding sparisty...")
for i in range(datasets_amount):
small_sparse_datasets[:,:,i] = remove_elements_uniform(
small_datasets[:,:,i], sparsity_percentage
)
medium_sparse_datasets[:,:,i] = remove_elements_uniform(
medium_datasets[:,:,i], sparsity_percentage
)
large_sparse_datasets[:,:,i] = remove_elements_uniform(
large_datasets[:,:,i], sparsity_percentage
)
mask_small = 1-np.isnan(small_sparse_datasets).astype(int)
mask_medium = 1-np.isnan(medium_sparse_datasets).astype(int)
mask_large = 1-np.isnan(large_sparse_datasets).astype(int)

PM_small
PM_medium
PM_large
print ("Done!")

np.nan_to_num(small_sparse_datasets)
np.nan_to_num(medium_sparse_datasets)

np.nan_to_num(large_sparse_datasets)

return (small_datasets, medium_datasets, large_datasets,

n_small,
n_medium,
n_large,

np.zeros((n_large, n_large, datasets_amount))

r_small)
r_medium)
r_large)

small_sparse_datasets, medium_sparse_datasets, large_sparse_datasets,

mask_small, mask_medium, mask_large,
PM_small, PM_medium, PM_large)
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B.4 Behandling av Netflix-databasen

def load_data(users):

print("Loading data...")

start_time = time.time()

data = []

for k in range(1,5):

with open(f'netflix_data/combined_data_{k}.txt') as f:

raw = f.read()
movies_raw = raw.split(':')

movie_data = ["\n".join(s.strip().split('\n')[:-1]) for s in movies_raw([1:]]
remove_last_column = lambda s: s.split(',')[:-1]
for i, _ in enumerate(movie_data):
movie_datal[i] = movie_datali].split('\n')
for j, _ in enumerate(movie_datal[i]):
movie_datali] [j] = remove_last_column(movie_datali] [j])
movie_datali] [j].append (i)
movie_data = np.array([j for i in movie_data for j in i], dtype=int)

data.append (movie_data)

print (f"Finished iteration {k} of 4")
data = np.array([j for i in data for j in i], dtype=int)
values, counts = np.unique(datal:, 0], return_counts=True)
most_active_users = values[(-counts).argsort()] [:users]
mask = np.isin(datal:,0], most_active_users)
data = datal[mask]

end_time = time.time()
print (f"Finished loading in {end_time-start_time} s.")
return data

def format_as_matrix_csv():
data = pd.read_csv('netflix_data/choice.csv')

skimmed_data = data.drop_duplicates(['user_id', 'movie_id'])
matrix = skimmed_data.pivot(columns='movie_id', index='user_id', values='rating').to_numpy()
np.savetxt('netflix_data/netflix_data_matrix.csv', matrix, delimiter=',')

B.5 Tester

B.5.1 RMSE o6ver tid for olika § och p

import numpy as np
from scipy.sparse.linalg import svds
import time

def svt_solve_scipy_with_rmse(mask, PM, delta, tolerance, tau, 1, kmax, dataset, log=False):
kO = np.ceil(tau / (delta * np.linalg.norm(PM, ord=2)))
YO = kO * delta * PM

r0 =0
Y_prev = YO
r_prev = r0

Xk = np.zeros(PM.shape)
rmse_arr = []
time_arr = []
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start_time = time.time()

for k in range(l, kmax + 1):
sk = r_prev + 1
singular_values = svds(Y_prev, sk, return_singular_vectors=False)
sigma, rk = singular_values[0], O

full_theoretical_rank = np.min(Y_prev.shape)

while sigma > tau or sk + 1 >= full_theoretical_rank:
sk = sk + 1
singular_values = svds(Y_prev, sk, return_singular_vectors=False)
sigma, rk = singular_values[-sk], sk

U, singular_values, VT = svds(Y_prev, k=sk, return_singular_vectors=True)

U_capped = U[:, :rk]

V_capped = VT[:rk, :]

soft_thresholded_s = np.maximum(singular_values[:rk] - tau, 0)
Xk = U_capped @ np.diag(soft_thresholded_s) @ V_capped

rmse = np.sqrt(np.mean((Xk - dataset)**2))
elapsed_time = time.time() - start_time
rmse_arr.append (rmse)
time_arr.append(elapsed_time)

projected_difference = mask * (Xk - PM)
err = np.linalg.norm(projected_difference, ord="fro") / np.linalg.norm(PM, ord="fro")
if log:
print(f"k: {k}, RMSE: {rmse:.5f}, Delta: {delta:.5f}")
if err <= tolerance:
rmse_arr.extend([rmse] * (kmax - k))
time_arr.extend([elapsed_time] * (kmax - k))
break

Y_prev -= delta * projected_difference

if len(rmse_arr) < kmax:
rmse_arr.extend([rmse_arr[-1]] * (kmax - len(rmse_arr)))
time_arr.extend([time_arr[-1]] * (kmax - len(time_arr)))

return Xk, np.array(time_arr), np.array(rmse_arr)

def svt_rmse_over_time_multiple_deltas(n, datasets_amount, mask, PM, tau, delta_arr,
tolerance, 1, kmax, datasets, log=False):
results = {}

for delta in delta_arr:
print (f"\nTesting delta = {delta:.3f}")
rmse_over_time = pd.DataFrame({'time': np.zeros(kmax, dtype=float),
'rmse': np.zeros(kmax, dtype=float)})

for i in range(datasets_amount):
_, time_arr, rmse_arr = svt_solve_scipy_with_rmse(
mask([:, :, i],
PM[:, :, i],



delta,

tolerance,

tau,

1,

kmax,

datasets[:, :, i],
log=log

df _temp = pd.DataFrame({'time': time_arr, 'rmse': rmse_arr})
rmse_over_time += df_temp
rmse_over_time /= datasets_amount
results[delta] = rmse_over_time
return results
def niht_with_rmse(mask, X0, mu, rank, dataset, kmax, tol, log=False):
U_Or, S_Or, VT_Or = svds(X0, k=rank)
X = U_Or @ np.diag(S_Or) @ VT_Or

residuals = np.where(mask, X0 - X, 0)

if mu == 1 or mu == 3:
projected_residuals_U

U_Or @ (U_Or.T @ residuals)

if mu == 2 or mu ==
projection_operator_V = VT_Or.T @ VT_Or
projected_residuals_V = residuals @ projection_operator_V

for k in range (kmax) :

if mu ==
step_size = np.linalg.norm(projected_residuals_U, 'fro')*x2 /
(np.linalg.norm(mask*projected_residuals_U, 'fro')#**2)

elif mu == 2:
step_size = np.linalg.norm(projected_residuals_V, 'fro')*x2 /
(np.linalg.norm(mask*projected_residuals_V, 'fro')**2)

elif mu ==
step_size = np.linalg.norm(projected_residuals_U @ projection_operator_V, 'fro')**2 /
(np.linalg.norm((mask*projected_residuals_U) @ projection_operator_V, 'fro')*x2)

else:
raise ValueError("Incorrect mu. Must be 1, 2, or 3.")

X_new = X + (step_size*residuals)
U_r, S_r, VI_r = svds(X_new, k=rank)
X_new = U_r @ np.diag(S_r) @ VT_r

residuals = mask * (X0 - X_new)
if mu == 1 or mu ==
U_.r @ (U_r.T @ residuals)

projected_residuals_U

if mu == 2 or mu ==
projection_operator_V

VI_r.T @ VT_r
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projected_residuals_V = residuals @ projection_operator_V

error = np.linalg.norm(residuals, 'fro') / np.linalg.norm(mask * X0, 'fro')
if log:
print(f"Iteration {k+1}, Error: {error:.3f}")

if error < tol:
break

X = X_new

rmse = np.sqrt(np.mean(np.square(X_new - dataset)))
return rmse

def calculate_rmse_over_time_multiple_ranks(datasets_amount, mask, PM, tol, kmax, datasets,
rank_range, log=False):
results = {}

for mu in range(l, 4):
print (£"\nTesting mu = {mu}")
rmse_over_time = pd.DataFrame({'time': np.zeros(kmax, dtype=float),
'rmse': np.zeros(kmax, dtype=float),
'err': np.zeros(kmax, dtype=float)})

time_arr = []

(]

rmse_arr

time_start = time.time()
for i in range(datasets_amount):
for r in rank_range:
rmse = niht_with_rmse(
mask([:, :, i],
PM[:, :, il,
mu,
r,
datasets[:, :, il,
kmax,
tol,
log=log

elapsed_time = time.time() - time_start

time_arr.append(elapsed_time)
rmse_arr.append (rmse)

if len(rmse_arr) < kmax:
rmse_arr.extend([rmse_arr[-1]] * (kmax - len(rmse_arr)))
time_arr.extend([time_arr[-1]] * (kmax - len(time_arr)))

df _temp = pd.DataFrame({'time': time_arr, 'rmse': rmse_arr})
rmse_over_time += df_temp

rmse_over_time /= datasets_amount

results[mu-1] = rmse_over_time
return results
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B.5.2 RMSE och rang vs tau SVT

def generate_svt_completed_dataset_helper(
n, r, datasets_amount, tau_range,
datasets, mask, PM, tolerance, 1,
kmax, log, sparsity_percentage
)
svt_results_dict = {}
for j, tau in enumerate(tau_range):
svt_result = np.zeros((n, n, datasets_amount))
for i in range(datasets_amount):
svt_result[:,:,i] = svt_solve_scipy(
mask[:,:,1],
PM[:,:,i],
1.2*n*n/ (np.sum(mask)),
tolerance,
tau,
1,
kmax
)
svt_results_dict[str(tau)] = svt_result.tolist()

if log: print(f"Iteration: {j+1} of {len(tau_range)}, TAU:

result = {}

result["parameters"] = {
'kmax':kmax,'1':1,
'tolerance' :tolerance,
'sparsity_percentage':sparsity_percentage,
1 n,
'rank': r

nl.

}

result["original"] = datasets.tolist()
result["mask"] = mask.tolist()
result["svt_completed"] = svt_results_dict

return result

def generate_svt_completed_datasets(
n_small,n_medium, n_large,
r_small, r_medium, r_large,
datasets_amount,
sparsity_percentage,
kmax,
tolerance,
1,
log=False,

{tau}")

save_dir_small=None, save_dir_medium=None, save_dir_large=None

(small_datasets, medium_datasets, large_datasets,

small_sparse_datasets, medium_sparse_datasets, large_sparse_datasets,

mask_small, mask_medium, mask_large,
PM_small, PM_medium, PM_large) = generate_data_and_masks(
n_small, n_medium, n_large,
r_small, r_medium, r_large,
datasets_amount,
sparsity_percentage

xiii



tau_range_small = np.geomspace(l, 10*n_small, 50)
tau_range_medium = np.geomspace(l, 10*n_medium, 50)
tau_range_large = np.geomspace (100, 10*n_large, 6)

small_result = generate_svt_completed_dataset_helper(
n_small,
r_small,
datasets_amount,
tau_range_small,
small_datasets,
mask_small,
PM_small,
tolerance,
1,
kmax,
log,
sparsity_percentage
)
if not save_dir_small is None:
with open(save_dir_small, 'w') as f:
json.dump(small_result, f)

medium_result = generate_svt_completed_dataset_helper(
n_medium,
r_medium,
datasets_amount,
tau_range_medium,
medium_datasets,
mask_medium,
PM_medium,
tolerance,
1,
kmax,
log,
sparsity_percentage
)
if not save_dir_medium is None:
with open(save_dir_medium, 'w') as f:
json.dump (medium_result, f)

large_result = generate_svt_completed_dataset_helper(
n_large,
r_large,
datasets_amount,
tau_range_large,
large_datasets,
mask_large,
PM_large,
tolerance,
1,
kmax,
log,
sparsity_percentage
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if not save_dir_large is None:
with open(save_dir_large, 'w') as f:
json.dump(large_result, f)

return small_result, medium_result, large_result

# DATASET STRUCTURE:
# parameters: dict {
# kmazx: int
# l: wnt
# tolerance: float
# sparsity_percentage: float
# n: int
# rank: int
# }
# original: 3darray
# mask: 3darray
# svt_completed: dict{ tau: -> 3darray }
def get_r_vs_tau(dataset):
tau_values = np.fromiter(dataset["svt_completed"].keys(), dtype=float)
rank_matrix = np.zeros((int(dataset["parameters"]["n"]), len(tau_values)))
for i, tau in enumerate(tau_values):
B = np.array(dataset["svt_completed"] [str(tau)])
for j in range(B.shape[2]):
rank_matrix[j, i] = np.linalg.matrix_rank(B[:,:,j])
return tau_values, rank_matrix
def get_rmse_vs_tau(dataset):

tau_values = np.fromiter(dataset["svt_completed"] .keys(), dtype=float)
A = np.array(dataset["original"])

rmse_values = np.zeros((A.shape[2], len(tau_values)))
for i, tau in enumerate(tau_values):
B = np.array(dataset["svt_completed"] [str(tau)])
for j in range(A.shape[2]):

rmse_values[j,i] = np.sqrt(np.mean((A[:,:,j1-B[:,:,j1)*(AL:,:,3j1-BL:,:,31)))

return tau_values, rmse_values

B.5.3 RMSE vs r NIHT

def

generate_niht_completed_dataset_helper(
n,

r_true,
datasets_amount,
r_range, datasets,
sparse_datasets,
mask,

tolerance,

kmax,

log,
sparsity_percentage,
detailed_log=False
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niht_results_dict = {}
for j, r_estimate in enumerate(r_range):
niht_result = np.zeros((n, n, datasets_amount))
for i in range(datasets_amount):
niht_result[:,:,i], error_arr = niht_rsvd(
sparse_datasets[:,:,i],
mask[:,:,1],
r_estimate,
kmax,
tolerance,
log=detailed_log
)
niht_results_dict[str(r_estimate)] = {
"error_arr":error_arr,
"result": niht_result.tolist()

}
if log: print(f"Iteration: {j+1} of {len(r_range)}, r: {r_estimate}")
result = {}

result["parameters"] = {
'kmax ' :kmax,
'tolerance':tolerance,
'sparsity_percentage':sparsity_percentage,
1 n,
'rank': r_true

nl-

}

result["original"] = datasets.tolist()
result["mask"] = mask.tolist()
result["niht_completed"] = niht_results_dict

return result

def generate_niht_completed_datasets(
n_small,n_medium, n_large,
r_small, r_medium, r_large,
datasets_amount,
sparsity_percentage,
kmax,
tolerance,
log=False,
save_dir_small=None, save_dir_medium=None, save_dir_large=None

(small_datasets, medium_datasets, large_datasets,
small_sparse_datasets, medium_sparse_datasets, large_sparse_datasets,
mask_small, mask_medium, mask_large,
PM_small, PM_medium, PM_large) = generate_data_and_masks(

n_small, n_medium, n_large,

r_small, r_medium, r_large,

datasets_amount,

sparsity_percentage

r_range_small = np.linspace(l, n_small-1, n_small-1).astype(int)
r_range_medium = np.linspace(l, n_medium-1, n_small-1).astype(int)
r_range_large = np.linspace(l, n_large-1, 3).astype(int)

xvi



small_result = generate_niht_completed_dataset_helper(
n_small,
r_small,
datasets_amount,
r_range_small,
small_datasets,
small_sparse_datasets,
mask_small,
tolerance,
kmax,
log,
sparsity_percentage
)
if not save_dir_small is None:
with open(save_dir_small, 'w') as f:
json.dump(small_result, f)

medium_result = generate_niht_completed_dataset_helper(
n_medium,
r_medium,
datasets_amount,
r_range_medium,
medium_datasets,
medium_sparse_datasets,
mask_medium,
tolerance,
kmax,
log,
sparsity_percentage
)
if not save_dir_medium is None:
with open(save_dir_medium, 'w') as f:
json.dump (medium_result, f)

large_result = generate_niht_completed_dataset_helper(
n_large,
r_large,
datasets_amount,
r_range_large,
large_datasets,
large_sparse_datasets,
mask_large,
tolerance,
kmax,
log,
sparsity_percentage,
True
)
if not save_dir_large is None:
with open(save_dir_large, 'w') as f:
json.dump(large_result, f)

return small_result, medium_result

# DATASET STRUCTURE:
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# parameters: dict {

# kmazx: int

# l: int

# tolerance: float
# sparsity_percentage: float
# n: int

# rank: int
#}

# original: 3darray

# mask: ddarray

# niht_completed: dict{ r: -> {error_arr: ldarray, result: 3darray} }

def get_rmse_vs_r(data):
r_values = np.fromiter(datal["niht_completed"].keys(), dtype=int)
A = np.array(data["original"])

error_arrays = []
rmse_values = np.zeros((A.shape[2], len(r_values)))
for i, r in enumerate(r_values):

entry = data["niht_completed"] [str(r)]

error_arr = np.array(entry["error_arr"])

error_arrays.append (error_arr)

B = np.array(entry["result"])

for j in range(A.shape[2]):

rmse_values[j,i] = np.sqrt(np.mean((A[:,:,j1-BL:,:,j1)*(A[:,:,31-B[:,:,31)))

return r_values, rmse_values

def get_errorarrays_vs_r(data):
r_values = np.fromiter(data["niht_completed"].keys(), dtype=int)

error_arrays = []

for r in r_values:
entry = data["niht_completed"] [str(r)]
error_arr = np.array(entry["error_arr"])
error_arrays.append(error_arr)

return r_values, error_arrays

B.5.4 SVT for olika SVD-metoder pa slumpgenererade matriser

10x10 matriser

time_points_gk_1Omatrices = []
error_points_gk_1Omatrices = []
rank_points_gk_10matrices = []
rmse_total_points_gk_1Omatrices = []

time_points_gkd_10matrices = []
error_points_gkd_10matrices = []
rank_points_gkd_10matrices = []
rmse_total_points_gkd_10matrices = []

time_points_svds_1Omatrices = []
error_points_svds_10matrices = []
rank_points_svds_10Omatrices = []
rmse_total_points_svds_1Omatrices = []
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time_points_rsvd_10matrices = []
error_points_rsvd_10matrices = []
rank_points_rsvd_10matrices = []
rmse_total_points_rsvd_1Omatrices = []

number_of_matrices10x10 = 10
matrix_size = 10

for i in range(l,number_of_matrices10x10+1):
unif_10x10 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))

mean = np.mean(unif_10x10)

std = np.std(unif_10x10)

unif_10x10 = (unif_10x10-mean)/std
u,s,vt = np.linalg.svd(unif_10x10)
number_of_sing = matrix_size // 2

s [number_of_sing:] = 0
normal_matrix_10 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_10.flatten()

total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_10 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_10[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_10 = sparsified_matrix_10.reshape(normal_matrix_10.shape)

nl_test_10, n2_test_10 = sparsified_matrix_10.shape
m_test_10 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_10)

HERRRBRBHRBRRBRGHRBRRBRBHRBRRRRBRRBRRRRBRR BB HRBRRRRBRRBRRHR GRS

step_size_gk = 0.6* nl_test_10*n2_test_10 / m_test_10
tolerance_gk = 10E-4

tau_gk = 3 * nl_test_10

max_iter_gk = 40

bool_mask_gk = sparsified_matrix_10 != 0

step_size_gkd = 0.6% nl_test_10*n2_test_10 / m_test_10
tolerance_gkd = 10E-4

tau_gkd = 3 * nl_test_10

max_iter_gkd = 40

bool_mask_gkd = sparsified_matrix_10 != 0O

step_size_svds = 0.6% nl_test_10*n2_test_10 / m_test_10
tolerance_svds = 10E-4

tau_svds =3 * nl_test_10

max_iter_svds = 40
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increment_svds 1
bool_mask_svds = sparsified_matrix_10 != 0

step_size_rsvd = 0.6% nl_test_10*n2_test_10 / m_test_10
tolerance_rsvd = 10E-4

tau_rsvd = 3 * nl_test_10

max_iter_rsvd = 40

increment_rsvd = 1

bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_10 != 0O

RERBBHRABRRRRRRRAGRRRRBRRRRRRRRBRRRGRRRRRRRRGHRA BB RRRGRRA AR R ARG

X_k, time_points_gk, error_points_gk, rank_points_gk,rmse_total_points_gk =
svt_thresholding_only(normal_matrix_10, sparsified_matrix_10,

step_size_gk, tolerance_gk, tau_gk, max_iter_gk, svd_function=golubkahan_svd,
increment=False, k_O=False,mask=bool_mask_gk, comments=False)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rank_points_gkd, rmse_total_points_gkd =
svt_thresholding_only(normal_matrix_10, sparsified_matrix_10,
step_size_gkd, tolerance_gkd, tau_gkd, max_iter_gkd, svd_function=golubkahan_dc_svd,
increment=False, k_O=False, mask=bool_mask_gkd, comments=False)

X_k, time_points_svds, error_points_svds, rank_points_svds, rmse_total_points_svds
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_10, sparsified_matrix_10, step_size_svds,
tolerance_svds, tau_svds, max_iter_svds,

l=increment_svds, svd_function="", k_O=True, mask=bool_mask_svds, comments=False)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rank_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_10, sparsified_matrix_10, step_size_rsvd,
tolerance_rsvd, tau_svds,max_iter_rsvd,

l=increment_rsvd, svd_function="random_svd", k_O=False, mask=bool_mask_svds, comments=True)

HERBBRRABRRRRBRRAGRRRRBRRRRRRBRBRRRBRRRRBRRRGRRARBRRRGHRA BB H RS

time_points_gk_1Omatrices.append(time_points_gk)
error_points_gk_lOmatrices.append(error_points_gk)
rank_points_gk_l0Omatrices.append(rank_points_gk)
rmse_total_points_gk_lOmatrices.append(rmse_total_points_gk)

time_points_gkd_10Omatrices.append(time_points_gkd)
error_points_gkd_10matrices.append(error_points_gkd)
rank_points_gkd_1Omatrices.append(rank_points_gkd)
rmse_total_points_gkd_10matrices.append(rmse_total_points_gkd)

time_points_svds_1lOmatrices.append(time_points_svds)
error_points_svds_10matrices.append(error_points_svds)
rank_points_svds_10matrices.append(rank_points_svds)
rmse_total_points_svds_lOmatrices.append(rmse_total_points_svds)

time_points_rsvd_1Omatrices.append(time_points_rsvd)
error_points_rsvd_10matrices.append(error_points_rsvd)

rank_points_rsvd_10matrices.append(rank_points_rsvd)
rmse_total_points_rsvd_1Omatrices.append(rmse_total_points_rsvd)

time_points_gk_average_10 = np.sum(time_points_gk_lOmatrices, axis=0) / 10
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error_points_gk_average_10 = np.sum(error_points_gk_lOmatrices, axis=0)/10
rank_points_gk_average_10 = np.sum(rank_points_gk_10matrices, axis=0) /10
rmse_total_points_gk_average_10 = np.sum(rmse_total_points_gk_l1Omatrices, axis=0) /10

time_points_gkd_average_10 = np.sum(time_points_gkd_10matrices, axis=0) /10
error_points_gkd_average_10 = np.sum(error_points_gkd_10Omatrices, axis=0)/10
rank_points_gkd_average_10 = np.sum(rank_points_gkd_1Omatrices, axis=0) /10
rmse_total_points_gkd_average_10 = np.sum(rmse_total_points_gkd_1Omatrices, axis=0) /10

time_points_svds_average_10 = np.sum(time_points_svds_10matrices, axis=0) /10
error_points_svds_average_10 = np.sum(error_points_svds_10matrices, axis=0)/10
rank_points_svds_average_10 = np.sum(rank_points_svds_1Omatrices, axis=0) /10
rmse_total_points_svds_average_10 = np.sum(rmse_total_points_svds_10matrices, axis=0) /10

time_points_rsvd_average_10 = np.sum(time_points_rsvd_10matrices, axis=0) /10
error_points_rsvd_average_10 = np.sum(error_points_rsvd_10matrices, axis=0)/10
rank_points_rsvd_average_10 = np.sum(rank_points_rsvd_1Omatrices, axis=0) /10
rmse_total_points_rsvd_average_10 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_10matrices, axis=0) /10

100x100 matriser

time_points_gk_100matrices = []
error_points_gk_100matrices = []
rank_points_gk_100matrices = []
rmse_total_points_gk_100matrices = []

time_points_gkd_100matrices = []
error_points_gkd_100matrices = []
rank_points_gkd_100matrices = []
rmse_total_points_gkd_100matrices = []

time_points_svds_100matrices = []
error_points_svds_100matrices = []
rank_points_svds_100matrices = []

rmse_total_points_svds_100matrices = []

time_points_rsvd_100matrices = []
error_points_rsvd_100matrices = []
rank_points_rsvd_100matrices = []
rmse_total_points_rsvd_100matrices = []

time_points_rsvd_opt_100matrices = []
error_points_rsvd_opt_100matrices = []
rank_points_rsvd_opt_100matrices = []
rmse_total_points_rsvd_opt_100matrices = []

number_of_matrices100x100 = 2
matrix_size = 100
for i in range(l,number_of_matrices100x100+1):
unif_100x100 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))

mean = np.mean(unif_100x100)
std = np.std(unif_100x100)
unif_100x100 = (unif_100x100-mean)/std

u,s,vt = np.linalg.svd(unif_100x100)
number_of_sing = matrix_size // 2
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s [number_of_sing:] = 0
normal_matrix_100 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_100.flatten()

total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_100 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_100[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_100 = sparsified_matrix_100.reshape(normal_matrix_100.shape)

nl_test_100, n2_test_100 = sparsified_matrix_100.shape
m_test_100 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_100)
HERHRBRRHRBRRBRBHRBRRBRBHRBRRRRBRRBRRRRBRRBRBHRBRRRRBRRBRRHR GRS
step_size_gk = 1 * nl_test_100*n2_test_100 / m_test_100
tolerance_gk = 10E-4

tau_gk = 3 * nl_test_100

max_iter_gk = 70

bool_mask_gk = sparsified_matrix_100 !'= O

step_size_gkd = 1 * nl_test_100#n2_test_100 / m_test_100
tolerance_gkd = 10E-4

tau_gkd = 3 * nl_test_100

max_iter_gkd = 70

bool_mask_gkd = sparsified_matrix_100 != 0

step_size_svds = 1 * nl_test_100*n2_test_100 / m_test_100
tolerance_svds = 10E-4

tau_svds = 3 * np.sqrt(nl_test_100)

max_iter_svds = 70

increment_svds = 5

bool_mask_svds = sparsified_matrix_100 != 0O

step_size_rsvd = 1 * nl_test_100*n2_test_100 / m_test_100
tolerance_rsvd = 10E-4

tau_rsvd = 3 * nl_test_100

max_iter_rsvd = 70

increment_rsvd = 5

bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_100 != O

HARRARBRRRRRRRRRAAAAARRARRRRRRHRARAARARRRARRRRRRRRRRAAARRAARRRRRHH
X_k, time_points_gk, error_points_gk, rank_points_gk, rmse_total_points_gk =
svt_thresholding_only(normal_matrix_100, sparsified_matrix_100,

step_size_gk, tolerance_gk, tau_gk, max_iter_gk, svd_function=golubkahan_svd,
increment=False, k_0=True, mask=bool_mask_gk, comments=True)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rank_points_gkd, rmse_total_points_gkd =
svt_thresholding_only(normal_matrix_100, sparsified_matrix_100,
step_size_gkd, tolerance_gkd, tau_gkd, max_iter_gkd, svd_function=golubkahan_dc_svd,
increment=False, k_0=True, mask=bool_mask_gkd, comments=True)
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X_k, time_points_svds, error_points_svds, rank_points_svds, rmse_total_points_svds
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, step_size_svds,
tolerance_svds, tau_svds, max_iter_svds,

l=increment_svds, svd_function="", k_0=True, mask=bool_mask_svds, comments=True)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rank_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, step_size_rsvd,
tolerance_rsvd, tau_rsvd,max_iter_rsvd,

l=increment_rsvd, svd_function="random_svd_opt", k_0=True, mask=bool_mask_svds,
comments=True)

HERHRBRRHRBRRBRBHRBRRRRBRRBRRHRBRRBRRHRBRRRRGHRBRRRRBRRBRRHHR RS

time_points_gk_100matrices.append(time_points_gk)
error_points_gk_100Omatrices.append(error_points_gk)
rank_points_gk_100matrices.append(rank_points_gk)
rmse_total_points_gk_100matrices.append(rmse_total_points_gk)

time_points_gkd_100matrices.append(time_points_gkd)
error_points_gkd_100matrices.append(error_points_gkd)
rank_points_gkd_100matrices.append(rank_points_gkd)
rmse_total_points_gkd_100Omatrices.append(rmse_total_points_gkd)

time_points_svds_100matrices.append(time_points_svds)
error_points_svds_100matrices.append(error_points_svds)
rank_points_svds_100matrices.append(rank_points_svds)
rmse_total_points_svds_100matrices.append(rmse_total_points_svds)

time_points_rsvd_100matrices.append(time_points_rsvd)
error_points_rsvd_100matrices.append(error_points_rsvd)
rank_points_rsvd_100matrices.append(rank_points_rsvd)
rmse_total_points_rsvd_100matrices.append(rmse_total_points_rsvd)

RERBBRRABHRRRBRRARHRRRBRRARRRRRBRRABHRARRRRRRHRA BB RRAGHRARRRR ARG

time_points_gk_average_100 = np.sum(time_points_gk_100matrices, axis=0) /10
error_points_gk_average_100 = np.sum(error_points_gk_100matrices, axis=0)/10
rank_points_gk_average_100 = np.sum(rank_points_gk_10Omatrices, axis=0) /10
rmse_total_points_gk_average_100 = np.sum(rmse_total_points_gk_100matrices, axis=0) /10

time_points_gkd_average_100 = np.sum(time_points_gkd_100matrices, axis=0) /10
error_points_gkd_average_100 = np.sum(error_points_gkd_100matrices, axis=0)/10
rank_points_gkd_average_100 = np.sum(rank_points_gkd_100matrices, axis=0) /10
rmse_total_points_gkd_average_100 = np.sum(rmse_total_points_gkd_100matrices, axis=0) /10

time_points_svds_average_100 = np.sum(time_points_svds_100matrices, axis=0) /10
error_points_svds_average_100 = np.sum(error_points_svds_100matrices, axis=0)/10
rank_points_svds_average_100 = np.sum(rank_points_svds_100Omatrices, axis=0) /10
rmse_total_points_svds_average_100 = np.sum(rmse_total_points_svds_100matrices, axis=0) /10

time_points_rsvd_average_100 = np.sum(time_points_rsvd_100matrices, axis=0) /10

error_points_rsvd_average_100 = np.sum(error_points_rsvd_100matrices, axis=0)/10
rank_points_rsvd_average_100 = np.sum(rank_points_rsvd_100Omatrices, axis=0) /10
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rmse_total_points_rsvd_average_100 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_100matrices, axis=0) /10
1000x1000 matriser

time_points_gk_1000matrices = []
error_points_gk_1000matrices = []
rank_points_gk_1000matrices = []
rmse_total_points_gk_1000matrices = []

time_points_gkd_1000matrices = []
error_points_gkd_1000matrices = []
rank_points_gkd_1000matrices = []
rmse_total_points_gkd_1000matrices = []

time_points_svds_1000matrices = []

error_points_svds_1000matrices = []
rank_points_svds_1000matrices = []
rmse_total_points_svds_1000matrices = []

time_points_rsvd_1000matrices = []
error_points_rsvd_1000matrices = []
rank_points_rsvd_1000matrices = []
rmse_total_points_rsvd_1000matrices = []

time_points_rsvd_opt_1000matrices = []
error_points_rsvd_opt_1000matrices = []
rank_points_rsvd_opt_1000matrices = []
rmse_total_points_rsvd_opt_1000matrices = []

number_of_matrices1000x1000 = 3
matrix_size = 1000

for i in range(1,number_of_matrices1000x1000+1):
unif_1000x1000 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))

mean = np.mean(unif_1000x1000)

std = np.std(unif_1000x1000)
unif_1000x1000 = (unif_1000x1000-mean)/std
u,s,vt = np.linalg.svd(unif_1000x1000)
number_of_sing = matrix_size // 2

s [number_of_sing:] = 0

normal_matrix_1000 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_1000.flatten()

total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_1000 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_1000[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_1000 = sparsified_matrix_1000.reshape(normal_matrix_1000.shape)
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nl_test_1000, n2_test_1000 = sparsified_matrix_1000.shape
m_test_1000 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_1000)
RERBARRAARRRAARRAARRRARRRARRRRARRRABRRRRRRRRBRRRARRRARRRARRRRAHH
step_size_gk = 1.2% nl_test_1000*n2_test_1000 / m_test_1000
tolerance_gk = 10E-4

tau_gk = 5 * nl_test_1000

max_iter_gk = 100

bool_mask_gk = sparsified_matrix_1000 != 0

step_size_gkd = 1.2% nl_test_1000*n2_test_1000 / m_test_1000
tolerance_gkd = 10E-4

tau_gkd = 5 * nl_test_1000

max_iter_gkd = 100

bool_mask_gkd = sparsified_matrix_1000 != O

step_size_svds = 1.2% nl_test_1000#n2_test_1000 / m_test_1000
tolerance_svds = 10E-4

tau_svds = 5 * nl_test_1000

max_iter_svds = 45

increment_svds = 5

bool_mask_svds = sparsified_matrix_1000 != O

step_size_rsvd = 1.2*% nl_test_1000*n2_test_1000 / m_test_1000
tolerance_rsvd 10E-4

tau_rsvd = 5 * nl_test_1000

max_iter_rsvd = 25

increment_rsvd = 5
bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_1000 != O

step_size_rsvd_opt = 0.1* nl_test_1000*n2_test_1000 / m_test_1000

tolerance_rsvd_opt 10E-4

tau_rsvd_opt = 0.2 * nl_test_1000

max_iter_rsvd_opt = 100

increment_rsvd_opt = 5

bool_mask_rsvd_opt = sparsified_matrix_1000 != O
HARARRRRRRRRRRRRAAARRRRRRRRRRRRRARAARRRRRRRRRRRRRHARAARARRRRRRRHH

X_k, time_points_gk, error_points_gk, rank_points_gk, rmse_total_points_gk =
svt_thresholding_only(normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000,
step_size_gk, tolerance_gk, tau_gk, max_iter_gk, svd_function=golubkahan_svd,
increment=False, k_0=True, mask=bool_mask_gk, comments=True)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rank_points_gkd, rmse_total_points_gkd =
svt_thresholding_only(normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000,
step_size_gkd, tolerance_gkd, tau_gkd, max_iter_gkd, svd_function=golubkahan_dc_svd,
increment=False, k_0=True, mask=bool_mask_gkd, comments=True)

X_k, time_points_svds, error_points_svds, rank_points_svds, rmse_total_points_svds =
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, step_size_svds,
tolerance_svds, tau_svds, max_iter_svds,

l=increment_svds, svd_function="", k_0=True, mask=bool_mask_svds, comments=True)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rank_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd =
svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, step_size_rsvd,
tolerance_rsvd, tau_rsvd,max_iter_rsvd,

l=increment_rsvd, svd_function="random_svd_opt", k_0=True, mask=bool_mask_rsvd,
comments=True)
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X_k, time_points_rsvd_opt, error_points_rsvd_opt, rank_points_rsvd_opt,
rmse_total_points_rsvd_opt = svt_threshholding_fixrang(normal_matrix_1000,
sparsified_matrix_1000, step_size_rsvd_opt, tolerance_rsvd_opt, tau_rsvd_opt,
max_iter_rsvd_opt, l=increment_rsvd_opt, svd_function="random_svd_opt", k_0=True,
mask=bool_mask_rsvd_opt, comments=True)

RERBARRAARBRARRRAARBRARRRAARRRARRRARRRARARRRAARRAARRRARRRARRRRAHH

time_points_gk_1000matrices.append(time_points_gk)
error_points_gk_1000matrices.append(error_points_gk)
rank_points_gk_1000matrices.append(rank_points_gk)
rmse_total_points_gk_1000matrices.append(rmse_total_points_gk)

time_points_gkd_1000matrices.append(time_points_gkd)
error_points_gkd_1000matrices.append(error_points_gkd)
rank_points_gkd_1000matrices.append(rank_points_gkd)
rmse_total_points_gkd_1000matrices.append(rmse_total_points_gkd)

time_points_svds_1000matrices.append(time_points_svds)
error_points_svds_1000matrices.append(error_points_svds)
rank_points_svds_1000matrices.append(rank_points_svds)
rmse_total_points_svds_1000matrices.append(rmse_total_points_svds)

time_points_rsvd_1000matrices.append(time_points_rsvd)
error_points_rsvd_1000matrices.append(error_points_rsvd)
rank_points_rsvd_1000matrices.append(rank_points_rsvd)
rmse_total_points_rsvd_1000matrices.append(rmse_total_points_rsvd)

time_points_rsvd_opt_1000matrices.append(time_points_rsvd_opt)
error_points_rsvd_opt_1000matrices.append(error_points_rsvd_opt)
rank_points_rsvd_opt_1000matrices.append(rank_points_rsvd_opt)
rmse_total_points_rsvd_opt_1000matrices.append(rmse_total_points_rsvd_opt)

RERBARRAARRBRARRRAARRRARRRARRRBARRRRBRRIRRRRBABRRARRBRRBHRARRRRAHH

time_points_gk_average_1000 = np.sum(time_points_gk_1000matrices, axis=0) /3
error_points_gk_average_1000 = np.sum(error_points_gk_1000matrices, axis=0)/3
rank_points_gk_average_1000 = np.sum(rank_points_gk_1000matrices, axis=0) /3
rmse_total_points_gk_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_gk_1000matrices, axis=0) /3

time_points_gkd_average_1000 = np.sum(time_points_gkd_1000matrices, axis=0) /3
error_points_gkd_average_1000 = np.sum(error_points_gkd_1000matrices, axis=0)/3
rank_points_gkd_average_1000 = np.sum(rank_points_gkd_1000matrices, axis=0) /3
rmse_total_points_gkd_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_gkd_1000matrices, axis=0) /3

time_points_svds_average_1000 = np.sum(time_points_svds_1000matrices, axis=0) /3
error_points_svds_average_1000 = np.sum(error_points_svds_1000matrices, axis=0)/3
rank_points_svds_average_1000 = np.sum(rank_points_svds_1000matrices, axis=0) /3
rmse_total_points_svds_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_svds_1000matrices, axis=0) /3

time_points_rsvd_average_1000 = np.sum(time_points_rsvd_1000matrices, axis=0) /3
error_points_rsvd_average_1000 = np.sum(error_points_rsvd_1000matrices, axis=0)/3
rank_points_rsvd_average_1000 = np.sum(rank_points_rsvd_1000matrices, axis=0) /3
rmse_total_points_rsvd_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_1000matrices, axis=0) /3
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time_points_rsvd_opt_average_1000 = np.sum(time_points_rsvd_opt_1000matrices, axis=0) /3
error_points_rsvd_opt_average_1000 = np.sum(error_points_rsvd_opt_1000matrices, axis=0)/3
rank_points_rsvd_opt_average_1000 = np.sum(rank_points_rsvd_opt_1000matrices, axis=0) /3
rmse_total_points_rsvd_opt_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_opt_1000matrices,
axis=0) /3

B.5.5 NIHT {6r olika SVD-metoder pa slumpgenererade matriser

10x10 matriser

time_points_gk_1Omatrices = []
error_points_gk_1Omatrices = []
rank_points_gk_10matrices = []
rmse_total_points_gk_1Omatrices = []
iterations_per_rank_gk_ 10matrices = []
time_points_gkd_10matrices = []
error_points_gkd_10matrices = []
rank_points_gkd_10matrices = []
rmse_total_points_gkd_10matrices = []

iterations_per_rank_gkd_iOmatrices = []
time_points_svds_10matrices = []
error_points_svds_10matrices = []
rank_points_svds_10matrices = []
rmse_total_points_svds_lOmatrices = []

iterations_per_rank_svds_1Omatrices = []

time_points_rsvd_1Omatrices = []
error_points_rsvd_10matrices = []
rank_points_rsvd_10Omatrices = []

rmse_total_points_rsvd_1Omatrices = []
iterations_per_rank_rsvd_1Omatrices = []

number_of_matrices10x10 = 10
matrix_size = 10
for i in range(l,number_of_matrices10x10+1):
unif_10x10 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))
mean = np.mean(unif_10x10)
std = np.std(unif_10x10)
unif_10x10 = (unif_10x10-mean)/std
u,s,vt = np.linalg.svd(unif_10x10)
number_of_sing = matrix_size // 2

s [number_of_sing:] = 0
normal_matrix_10 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_10.flatten()
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total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_10 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_10[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_10 = sparsified_matrix_10.reshape(normal_matrix_10.shape)

nl_test_10, n2_test_10 = sparsified_matrix_10.shape
m_test_10 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_10)

HARRRRRRRRRRRRRAAAARARRRRRRRRRRRRARARARARRRRRRRRRRRAARRAARRRRRH
ranks_10 = np.arange(1,6,1)

#gk params

tolerance_gk = 10E-4

max_iter_gk = 30

bool_mask_gk = sparsified_matrix_10 != 0

tolerance_gkd = 10E-4
max_iter_gkd = 30
bool_mask_gkd = sparsified_matrix_10 != 0

tolerance_svds = 10E-4
max_iter_svds = 30
bool_mask_svds = sparsified_matrix_10 != 0

tolerance_rsvd = 10E-4
max_iter_rsvd = 30
bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_10 != 0O

HEBHRBRRHRBRRBRGHRBRRBRBRRBRARRBRRBRRHRBRRBRGHRRRRRRBRRBRRHHRA RS
final_errors_per_r_gk 10 = []

final_time_per_r_gk 10 = []

total_duration_gk_10 = 0.0

accumulated_duration_gk_10 = []

final_rmse_per_r_gk 10 = []

iterations_per_r_gk_10 = []

final_errors_per_r_gkd_10 = []
final_time_per_r_gkd_10 = []
total_duration_gkd_10 = 0.0
accumulated_duration_gkd_10 = []
final_rmse_per_r_gkd_10 = []

iterations_per_r_gkd_10 = []

final_errors_per_r_svds_10 = []
final_time_per_r_svds_10 = []
total_duration_svds_10 = 0.0
accumulated_duration_svds_10 = []
final_rmse_per_r_svds_10 = []
iterations_per_r_svds_10 (]

final_errors_per_r_rsvd_10 = []
final_time_per_r_rsvd_10 = []
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total_duration_rsvd_10 = 0.0
accumulated_duration_rsvd_10 = []
final_rmse_per_r_rsvd_10 = []
iterations_per_r_rsvd_10 (]

HARRRRRRRRRRRRRHRAAAAAARRRRRRRRHRARAARARRRRARRRRRRRRRHARAARAAARRRRRIH

for r in ranks_10:
X_k, time_points_gk, error_points_gk, rmse_total_points_gk =
niht (normal_matrix_10, sparsified_matrix_10, mask=bool_mask_gk, rank=r,
tol=tolerance_gk, max_iter=max_iter_gk, svd_function="svd_gk", comments=True)

final_errors_per_r_gk_10.append(error_points_gk[-1])
rank_duration_gk = time_points_gk[-1]
final_rmse_per_r_gk_10.append(rmse_total_points_gk[-1])

final_time_per_r_gk_10.append(rank_duration_gk)
total_duration_gk_10 += rank_duration_gk
accumulated_duration_gk_10.append(total_duration_gk_10)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rmse_total_points_gkd =

niht (normal_matrix_10, sparsified_matrix_10, mask=bool_mask_gkd, rank=r,
tol=tolerance_gkd, max_iter=max_iter_gkd,

svd_function="svd_gk_dc", comments=True)

final_errors_per_r_gkd_10.append(error_points_gkd[-1])
rank_duration_gkd = time_points_gkd[-1]
final_rmse_per_r_gkd_10.append(rmse_total_points_gkd[-1])

final_time_per_r_gkd_10.append(rank_duration_gkd)
total_duration_gkd_10 += rank_duration_gkd
accumulated_duration_gkd_10.append(total_duration_gkd_10)

X_k, time_points_svds, error_points_svds, rmse_total_points_svds =

niht (normal _matrix_10, sparsified_matrix_10, mask=bool_mask_svds, rank=r,
tol=tolerance_svds, max_iter=max_iter_svds,

svd_function="svds", comments=True)

final_errors_per_r_svds_10.append(error_points_svds[-1])
rank_duration_svds = time_points_svds[-1]
final_rmse_per_r_svds_10.append(rmse_total_points_svds[-1])

final_time_per_r_svds_10.append(rank_duration_svds)
total_duration_svds_10 += rank_duration_svds
accumulated_duration_svds_10.append(total_duration_svds_10)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd=

niht (normal_matrix_10, sparsified_matrix_10, mask=bool_mask_rsvd, rank=r,
tol=tolerance_rsvd, max_iter=max_iter_rsvd,

svd_function="rsvd", comments=True)

final_errors_per_r_rsvd_10.append(error_points_rsvd[-1])
rank_duration_rsvd = time_points_rsvd[-1]
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final_rmse_per_r_rsvd_10.append(rmse_total_points_rsvd[-1])

final_time_per_r_rsvd_10.append(rank_duration_rsvd)
total_duration_rsvd_10 += rank_duration_rsvd
accumulated_duration_rsvd_10.append(total_duration_rsvd_10)

RERBBRRAARRBRARRRAARBRARRRARRRBRRRRABHRBRRRRRBRRARRBRABHRARRRRAHH

time_points_gk_lOmatrices.append(accumulated_duration_gk_10)
error_points_gk_lOmatrices.append(final_errors_per_r_gk_10)
rmse_total_points_gk_lOmatrices.append(final_rmse_per_r_gk_10)

time_points_gkd_lOmatrices.append(accumulated_duration_gkd_10)
error_points_gkd_lOmatrices.append(final_errors_per_r_gkd_10)
rmse_total_points_gkd_10matrices.append(final_rmse_per_r_gkd_10)

time_points_svds_10matrices.append(accumulated_duration_svds_10)
error_points_svds_1lOmatrices.append(final_errors_per_r_svds_10)
rmse_total_points_svds_lOmatrices.append(final_rmse_per_r_svds_10)

time_points_rsvd_1Omatrices.append(accumulated_duration_rsvd_10)
error_points_rsvd_10matrices.append(final_errors_per_r_rsvd_10)
rmse_total_points_rsvd_1Omatrices.append(final_rmse_per_r_rsvd_10)

time_points_gk_average_10 = np.sum(time_points_gk_1Omatrices, axis=0) /10
error_points_gk_average_10 = np.sum(error_points_gk_1Omatrices, axis=0)/10
rmse_total_points_gk_average_10 = np.sum(rmse_total_points_gk_l1Omatrices, axis=0) /10

time_points_gkd_average_10 = np.sum(time_points_gkd_1Omatrices, axis=0) /10
error_points_gkd_average_10 = np.sum(error_points_gkd_1iOmatrices, axis=0)/10
rmse_total_points_gkd_average_10 = np.sum(rmse_total_points_gkd_1Omatrices, axis=0) /10

time_points_svds_average_10 = np.sum(time_points_svds_10matrices, axis=0) /10
error_points_svds_average_10 = np.sum(error_points_svds_10matrices, axis=0)/10
rmse_total_points_svds_average_10 = np.sum(rmse_total_points_svds_1Omatrices, axis=0) /10

time_points_rsvd_average_10 = np.sum(time_points_rsvd_10Omatrices, axis=0) /10
error_points_rsvd_average_10 = np.sum(error_points_rsvd_10matrices, axis=0)/10
rmse_total_points_rsvd_average_10 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_10matrices, axis=0) /10

100x100 matriser

time_points_gk_100matrices = []
error_points_gk_100matrices = []
rank_points_gk_100matrices = []
rmse_total_points_gk_100matrices = []

time_points_gkd_100matrices = []
error_points_gkd_100matrices = []
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rank_points_gkd_100matrices = []
rmse_total_points_gkd_100matrices = []

time_points_svds_100matrices = []
error_points_svds_100matrices = []
rank_points_svds_100matrices = []
rmse_total_points_svds_100matrices = []

time_points_rsvd_100matrices = []
error_points_rsvd_100matrices = []
rank_points_rsvd_100matrices = []
rmse_total_points_rsvd_100matrices = []

number_of_matrices100x100 = 10
matrix_size=100
for i in range(l,number_of_matrices100x100+1):

unif_100x100 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))

mean = np.mean(unif_100x100)
std = np.std(unif_100x100)
unif_100x100 = (unif_100x100-mean)/std

u,s,vt = np.linalg.svd(unif_100x100)
number_of_sing = matrix_size // 2

s [number_of_sing:] = 0
normal_matrix_100 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_100.flatten()

total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_100 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_100[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_100 = sparsified_matrix_100.reshape(normal_matrix_100.shape)

nl_test_100, n2_test_100 = sparsified_matrix_100.shape
m_test_100 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_100)

RERBARRAARBRARRRAARBRARRRAARRRARRRRARRAARRRRARRRARBRARRRARRRRAHH
ranks_100 = np.arange(1,52,7)

tolerance_gk = 10E-4

max_iter_gk = 30

bool_mask_gk = sparsified_matrix_100 !'= O

tolerance_gkd = 10E-4

max_iter_gkd = 30

bool_mask_gkd = sparsified_matrix_100 != 0
tolerance_svds = 10E-4

max_iter_svds = 30
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bool_mask_svds = sparsified_matrix_100 != O

tolerance_rsvd 10E-4
max_iter_rsvd = 30
bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_100 != 0O

HARBRBRBRBRBRBRBARBRBRBRBRBRBRRGRERBRBRBRBRBRRBRBRBRRRRRRRRH RIS
final_errors_per_r_gk 100 = []

final_time_per_r_gk_100 = []

total_duration_gk_ 100 = 0.0

accumulated_duration_gk_ 100 = []

final_rmse_per_r_gk 100 = []

final_errors_per_r_gkd_100 = []
final_time_per_r_gkd_100 = []
total_duration_gkd_100 = 0.0
accumulated_duration_gkd_100 = []
final_rmse_per_r_gkd_100 = []

final_errors_per_r_svds_100 = []
final_time_per_r_svds_100 = []
total_duration_svds_100 = 0.0
accumulated_duration_svds_100 = []
final_rmse_per_r_svds_100 = []

final_errors_per_r_rsvd_100 = []
final_time_per_r_rsvd_100 = []
total_duration_rsvd_100 = 0.0
accumulated_duration_rsvd_100 = []
final_rmse_per_r_rsvd_100 = []

HARAHBRABHRRRAHBRAIRRRARRRAARRRAHRRRBRRRARRRAARRRARRRAARRRARRRAHH

for r in ranks_100:
X_k, time_points_gk, error_points_gk, rmse_total_points_gk =
niht (normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, mask=bool_mask_gk, rank=r,
tol=tolerance_gk, max_iter=max_iter_gk, svd_function="svd_gk", comments=True)

final_errors_per_r_gk_100.append(error_points_gk[-1])
rank_duration_gk = time_points_gk[-1]
final_rmse_per_r_gk_100.append(rmse_total_points_gk[-1])

final_time_per_r_gk_100.append(rank_duration_gk)
total_duration_gk_100 += rank_duration_gk
accumulated_duration_gk_100.append(total_duration_gk_100)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rmse_total_points_gkd =
niht (normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, mask=bool_mask_gkd, rank=r,
tol=tolerance_gkd, max_iter=max_iter_gkd, svd_function="svd_gk_dc", comments=True)

final_errors_per_r_gkd_100.append(error_points_gkd[-1])
rank_duration_gkd = time_points_gkd[-1]
final_rmse_per_r_gkd_100.append(rmse_total_points_gkd[-1])

final_time_per_r_gkd_100.append(rank_duration_gkd)
total_duration_gkd_100 += rank_duration_gkd
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accumulated_duration_gkd_100.append(total_duration_gkd_100)

X_k, time_points_svds, error_points_svds, rmse_total_points_svds =
niht (normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, mask=bool_mask_svds, rank=r,
tol=tolerance_svds, max_iter=max_iter_svds, svd_function="svds", comments=True)

final_errors_per_r_svds_100.append(error_points_svds[-1])
rank_duration_svds = time_points_svds[-1]
final_rmse_per_r_svds_100.append(rmse_total_points_svds[-1])

final_time_per_r_svds_100.append(rank_duration_svds)
total_duration_svds_100 += rank_duration_svds
accumulated_duration_svds_100.append(total_duration_svds_100)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd =
niht (normal_matrix_100, sparsified_matrix_100, mask=bool_mask_rsvd, rank=r,
tol=tolerance_rsvd, max_iter=max_iter_rsvd,svd_function="rsvd", comments=True)

final_errors_per_r_rsvd_100.append(error_points_rsvd[-1])
rank_duration_rsvd = time_points_rsvd[-1]
final_rmse_per_r_rsvd_100.append(rmse_total_points_rsvd[-1])

final_time_per_r_rsvd_100.append(rank_duration_rsvd)
total_duration_rsvd_100 += rank_duration_rsvd
accumulated_duration_rsvd_100.append(total_duration_rsvd_100)

RERBBHRABRRRRBRRAGRRRRBRRARRRARRRRRGRRRRRRRRGRRA BB RRRG R AR AR RR RS

time_points_gk_100matrices.append(accumulated_duration_gk_100)
error_points_gk_10Omatrices.append(final_errors_per_r_gk_100)
rmse_total_points_gk_100matrices.append(final_rmse_per_r_gk_100)

time_points_gkd_100matrices.append(accumulated_duration_gkd_100)
error_points_gkd_100matrices.append(final_errors_per_r_gkd_100)
rmse_total_points_gkd_100matrices.append(final_rmse_per_r_gkd_100)

time_points_svds_100matrices.append(accumulated_duration_svds_100)
error_points_svds_100matrices.append(final_errors_per_r_svds_100)
rmse_total_points_svds_100matrices.append(final_rmse_per_r_svds_100)

time_points_rsvd_100matrices.append(accumulated_duration_rsvd_100)
error_points_rsvd_100matrices.append(final_errors_per_r_rsvd_100)
rmse_total_points_rsvd_100matrices.append(final_rmse_per_r_rsvd_100)

time_points_gk_average_100 = np.sum(time_points_gk_100matrices, axis=0) / 10
error_points_gk_average_100 = np.sum(error_points_gk_100Omatrices, axis=0)/10
rmse_total_points_gk_average_100 = np.sum(rmse_total_points_gk_100Omatrices, axis=0) /10

time_points_gkd_average_100 = np.sum(time_points_gkd_100matrices, axis=0) /10
error_points_gkd_average_100 = np.sum(error_points_gkd_100matrices, axis=0)/10
rmse_total_points_gkd_average_100 = np.sum(rmse_total_points_gkd_100matrices, axis=0) /10
time_points_svds_average_100 = np.sum(time_points_svds_100matrices, axis=0) /10

error_points_svds_average_100 = np.sum(error_points_svds_100matrices, axis=0)/10
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rmse_total_points_svds_average_100 = np.sum(rmse_total_points_svds_100matrices, axis=0) /10

time_points_rsvd_average_100 = np.sum(time_points_rsvd_100matrices, axis=0) /10
error_points_rsvd_average_100 = np.sum(error_points_rsvd_100matrices, axis=0)/10
rmse_total_points_rsvd_average_100 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_10Omatrices, axis=0) /10

1000x 1000 matriser

time_points_gk_1000matrices = []
error_points_gk_1000matrices = []
rank_points_gk_1000matrices = []
rmse_total_points_gk_1000matrices = []

time_points_gkd_1000matrices = []
error_points_gkd_1000matrices = []
rank_points_gkd_1000matrices = []
rmse_total_points_gkd_1000matrices = []

time_points_svds_1000matrices = []
error_points_svds_1000matrices = []
rank_points_svds_1000matrices = []
rmse_total_points_svds_1000matrices = []

time_points_rsvd_1000matrices = []
error_points_rsvd_1000matrices = []
rank_points_rsvd_1000matrices = []
rmse_total_points_rsvd_1000matrices = []

number_of_matrices1000x1000 = 3
matrix_size = 1000

for i in range(1,number_of_matrices1000x1000+1):
unif_1000x1000 = np.random.uniform(0, 1, (matrix_size,matrix_size))
mean = np.mean(unif_1000x1000)
std = np.std(unif_1000x1000)
unif_1000x1000 = (unif_1000x1000-mean)/std
u,s,vt = np.linalg.svd(unif_1000x1000)
number_of_sing = matrix_size // 2
s [number_of_sing:] = 0
normal_matrix_1000 = u @ np.diag(s) @ vt

flattened_matrix = normal_matrix_1000.flatten()

total_elements = flattened_matrix.size
num_to_sparsify = total_elements // 2

indices_to_zero = np.random.choice(total_elements, num_to_sparsify, replace=False)

sparsified_matrix_1000 = flattened_matrix.copy()
sparsified_matrix_1000[indices_to_zero] = 0

sparsified_matrix_1000 = sparsified_matrix_1000.reshape(normal_matrix_1000.shape)
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nl_test_1000, n2_test_1000 = sparsified_matrix_1000.shape
m_test_1000 = np.count_nonzero(sparsified_matrix_1000)

HERBHARRRHAARRIHARRBAARRRHARRRAARRRHRAARRHAARRRRARRRHARRRHAR R HAA
ranks_1000 = [25,50,100,200,350,500]

#gk params

tolerance_gk = 10E-4

max_iter_gk = 50

bool_mask_gk = sparsified_matrix_1000 !'= O

tolerance_gkd = 10E-4
max_iter_gkd = 50
bool_mask_gkd = sparsified_matrix_1000 != O

tolerance_svds = 10E-4
max_iter_svds = 50
bool_mask_svds = sparsified_matrix_1000 != O

tolerance_rsvd = 10E-4
max_iter_rsvd = 50
bool_mask_rsvd = sparsified_matrix_1000 != O

HARBRBRBRBRBRRRBARBRBRBRBRBRBRBARERBRBRBRRR BB RBRBRRRRRBRRH RIS
final_errors_per_r_gk_1000 = []

final_time_per_r_gk_1000 = []

total_duration_gk_1000 = 0.0

accumulated_duration_gk_1000 = []

final_rmse_per_r_gk_1000 = []

final_errors_per_r_gkd_1000 = []
final_time_per_r_gkd_1000 = []
total_duration_gkd_1000 = 0.0
accumulated_duration_gkd_1000 = []
final_rmse_per_r_gkd_1000 = []

final_errors_per_r_svds_1000 = []
final_time_per_r_svds_1000 = []
total_duration_svds_1000 = 0.0
accumulated_duration_svds_1000 = []
final_rmse_per_r_svds_1000 = []

final_errors_per_r_rsvd_1000 = []
final_time_per_r_rsvd_1000 = []
total_duration_rsvd_1000 = 0.0
accumulated_duration_rsvd_1000 = []

final_rmse_per_r_rsvd_1000 = []

HERBAARRRRARBRIHRRRRIHRARRRAARRRHRARBRHRARRRRARRRRRARRRHRARRRHRA BRI AA
for r in ranks_1000:
X_k, time_points_gk, error_points_gk, rmse_total_points_gk =

niht (normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, mask=bool_mask_gk, rank=r,
tol=tolerance_gk, max_iter=max_iter_gk,svd_function="svd_gk", comments=True)

final_errors_per_r_gk 1000.append(error_points_gk[-1])
rank_duration_gk = time_points_gk[-1]
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final_rmse_per_r_gk_1000.append(rmse_total_points_gk[-1])

final_time_per_r_gk_1000.append(rank_duration_gk)
total_duration_gk_1000 += rank_duration_gk
accumulated_duration_gk_1000.append(total_duration_gk_1000)

X_k, time_points_gkd, error_points_gkd, rmse_total_points_gkd =
niht (normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, mask=bool_mask_gkd, rank=r,
tol=tolerance_gkd, max_iter=max_iter_gkd,svd_function="svd_gk_dc", comments=True)

final_errors_per_r_gkd_1000.append(error_points_gkd[-1])
rank_duration_gkd = time_points_gkd[-1]
final_rmse_per_r_gkd_1000.append(rmse_total_points_gkd[-1])

final_time_per_r_gkd_1000.append(rank_duration_gkd)
total_duration_gkd_1000 += rank_duration_gkd
accumulated_duration_gkd_1000.append(total_duration_gkd_1000)

X_k, time_points_svds, error_points_svds, rmse_total_points_svds =
niht (normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, mask=bool_mask_svds, rank=r,
tol=tolerance_svds, max_iter=max_iter_svds,svd_function="svds", comments=True)

final_errors_per_r_svds_1000.append(error_points_svds[-1])
rank_duration_svds = time_points_svds[-1]
final_rmse_per_r_svds_1000.append(rmse_total_points_svds[-1])

final_time_per_r_svds_1000.append(rank_duration_svds)
total_duration_svds_1000 += rank_duration_svds
accumulated_duration_svds_1000.append(total_duration_svds_1000)

X_k, time_points_rsvd, error_points_rsvd, rmse_total_points_rsvd =
niht (normal_matrix_1000, sparsified_matrix_1000, mask=bool_mask_rsvd, rank=r,
tol=tolerance_rsvd, max_iter=max_iter_rsvd,svd_function="rsvd", comments=True)

final_errors_per_r_rsvd_1000.append(error_points_rsvd[-1])
rank_duration_rsvd = time_points_rsvd[-1]
final_rmse_per_r_rsvd_1000.append(rmse_total_points_rsvd[-1])

final_time_per_r_rsvd_1000.append(rank_duration_rsvd)
total_duration_rsvd_1000 += rank_duration_rsvd
accumulated_duration_rsvd_1000.append(total_duration_rsvd_1000)

RERBARRAARRRAARRAARBRARRRARRRRARRRAARRRRRRRRRARRAARRRABRRARRRRAHH

time_points_gk_1000matrices.append(accumulated_duration_gk_1000)
error_points_gk_1000matrices.append(final_errors_per_r_gk_1000)
rmse_total_points_gk_1000matrices.append(final_rmse_per_r_gk_1000)

time_points_gkd_1000matrices.append(accumulated_duration_gkd_1000)
error_points_gkd_1000matrices.append(final_errors_per_r_gkd_1000)
rmse_total_points_gkd_1000matrices.append(final_rmse_per_r_gkd_1000)
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time_points_svds_1000matrices.append(accumulated_duration_svds_1000)
error_points_svds_1000matrices.append(final_errors_per_r_svds_1000)
rmse_total_points_svds_1000matrices.append(final_rmse_per_r_svds_1000)

time_points_rsvd_1000matrices.append(accumulated_duration_rsvd_1000)
error_points_rsvd_1000matrices.append(final_errors_per_r_rsvd_1000)
rmse_total_points_rsvd_1000matrices.append(final_rmse_per_r_rsvd_1000)

time_points_gk_average_1000 = np.sum(time_points_gk_1000matrices, axis=0) /3
error_points_gk_average_1000 = np.sum(error_points_gk_1000matrices, axis=0)/3
rmse_total_points_gk_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_gk_1000matrices, axis=0) /3

time_points_gkd_average_1000 = np.sum(time_points_gkd_1000matrices, axis=0) /3
error_points_gkd_average_1000 = np.sum(error_points_gkd_1000matrices, axis=0)/3
rmse_total_points_gkd_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_gkd_1000matrices, axis=0) /3

time_points_svds_average_1000 = np.sum(time_points_svds_1000matrices, axis=0) /3
error_points_svds_average_1000 = np.sum(error_points_svds_1000matrices, axis=0)/3
rmse_total_points_svds_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_svds_1000matrices, axis=0) /3

time_points_rsvd_average_1000 = np.sum(time_points_rsvd_1000matrices, axis=0) /3
error_points_rsvd_average_1000 = np.sum(error_points_rsvd_1000matrices, axis=0)/3
rmse_total_points_rsvd_average_1000 = np.sum(rmse_total_points_rsvd_1000matrices, axis=0) /3
.append(final_rmse_per_r_rsvd_1000)

B.5.6 SVD-metoder pa Netflix-databasen
Modifierat

b =0.11
d = 0.98
s = 0.40

rjus = b / (rank ** s) * (d ** i)
NIHT pa Netflix

Tolerance_test = 10E-4

ranks = [1,3,5,7,10,20,50,75,90]

Max_iter_test = 1000

bool_mask_ntest = sparsified_matrix_netflix != 0O

final_errors_per_r_gk = []
final_time_per_r_gk = []
total_duration_gk = 0.0
accumulated_duration_gk = []
rmse_tot_per_r_gk = []
list_of_iters_per_rank_gk = []

final_errors_per_r_gkd = []
final_time_per_r_gkd = []
total_duration_gkd = 0.0
accumulated_duration_gkd = []
rmse_tot_per_r_gkd = []
list_of_iters_per_rank_gkd = []

final_errors_per_r_svds = []
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final_time_per_r_svds = []
total_duration_svds = 0.0
accumulated_duration_svds = []
rmse_tot_per_r_svds = []
list_of_iters_per_rank_svds = []

final_errors_per_r_rsvd = []
final_time_per_r_rsvd = []
total_duration_rsvd = 0.0
accumulated_duration_rsvd = []
rmse_tot_per_r_rsvd = []

list_of_iters_per_rank_rsvd = []

for r in ranks:

X_k, time_pts, error_pts, rmse_tot, iters_per_rank =
niht (matrix_real,sparsified_matrix_netflix, bool_mask_ntest,
r, Tolerance_test, Max_iter_test, svd_function="svd_gk", comments=True)

final_errors_per_r_gk.append(error_pts[-1])
rank_duration_gk = time_pts[-1]
rmse_tot_per_r_gk.append(rmse_tot[-1])

final_time_per_r_gk.append(rank_duration_gk)
total_duration_gk += rank_duration_gk

accumulated_duration_gk.append(total_duration_gk)

list_of_iters_per_rank_gk.append(iters_per_rank)

for r in ranks:

X_k, time_pts, error_pts, rmse_tot, iters_per_rank =
niht(matrix_real,sparsified_matrix_netflix, bool_mask_ntest,
r, Tolerance_test, Max_iter_test, svd_function="svd_gk_dc", comments=True)

final_errors_per_r_gkd.append(error_pts[-1])
rank_duration_gkd = time_pts[-1]
rmse_tot_per_r_gkd.append (rmse_tot[-1])
final_time_per_r_gkd.append(rank_duration_gkd)
total_duration_gkd += rank_duration_gkd
accumulated_duration_gkd.append(total_duration_gkd)
list_of_iters_per_rank_gkd.append(iters_per_rank)

for r in ranks:
X_k, time_pts, error_pts, rmse_tot, iters_per_rank =
niht(matrix_real,sparsified_matrix_netflix, bool_mask_ntest,
r, Tolerance_test, Max_iter_test, svd_function="svds", comments=True)
final_errors_per_r_svds.append(error_pts[-1])

rank_duration_svds = time_pts[-1]
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rmse_tot_per_r_svds.append(rmse_tot[-1])

final_time_per_r_svds.append(rank_duration_svds)
total_duration_svds += rank_duration_svds
accumulated_duration_svds.append(total_duration_svds)

list_of_iters_per_rank_svds.append(iters_per_rank)

for r in ranks:

X_k, time_pts, error_pts, rmse_tot, iters_per_rank=
niht (matrix_real,sparsified_matrix_netflix, bool_mask_ntest, r, Tolerance_test,
Max_iter_test, svd_function="rsvd", comments=True)

final_errors_per_r_rsvd.append(error_pts[-1])
rank_duration_rsvd = time_pts[-1]
rmse_tot_per_r_rsvd.append(rmse_tot[-1])

final_time_per_r_rsvd.append(rank_duration_rsvd)
total_duration_rsvd += rank_duration_rsvd
accumulated_duration_rsvd.append(total_duration_rsvd)

list_of_iters_per_rank_rsvd.append(iters_per_rank)

SVT pa Netflix

Step_size_gk = 0.6 * nl_test*n2_test/m_test
Tolerance_gk = 10E-4

Tau_gk = 4 * np.sqrt(nl_test*n2_test)
Max_iter_gk = 50

Increment_gk = 5

bool_mask_gk = sparsified_matrix_netflix != 0O

Step_size_gkd = 0.6 * nl_test*n2_test/m_test
Tolerance_gkd = 10E-4

Tau_gkd = 4 * np.sqrt(nl_test*n2_test)
Max_iter_gkd = 50

Increment_gkd = 5

bool_mask_gkd = sparsified_matrix_netflix != O

Step_size_svds = 0.7 * nl_test*n2_test/m_test
Tolerance_svds = 10E-4

Tau_svds = 2.7 * np.sqrt(nl_test*n2_test)
Max_iter_svds = 30

Increment_svds = 5

bool_mask_svds = sparsified_matrix_netflix != O

Step_size_rand = 0.6 * nl_test*n2_test/m_test
Tolerance_rand = 10E-4

Tau_rand = 2.7 * np.sqrt(nl_test*n2_test)
Max_iter_rand = 40

Increment_rand = 5

bool_mask_rand = sparsified_matrix_netflix != 0O
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svt_matrix_real_gkd, time_gkd, errors_gkd, rank_gkd, rmse_tot_gkdc =
svt_thresholding_only(matrix_real, sparsified_matrix_netflix,
Step_size_gkd, Tolerance_gkd, Tau_gkd, Max_iter_gkd,
golubkahan_dc_svd,increment=Increment_gkd,

k_0=True, mask=bool_mask_gkd, comments=True )

svt_matrix_real_gk, time_gk, errors_gk, rank_gk, rmse_tot_gk =
svt_thresholding_only(matrix_real, sparsified_matrix_netflix,

Step_size_gk, Tolerance_gk, Tau_gk, Max_iter_gk,
golubkahan_svd,increment=Increment_gk, k_0=True, mask=bool_mask_gk, comments=True )

svt_matrix_svds, time_svds, error_svds, rank_svds, rmse_tot_svds =
svt_threshholding_fixrang(matrix_real,sparsified_matrix_netflix ,
Step_size_svds, Tolerance_svds, Tau_svds, Max_iter_svds,

Increment_svds, svd_function="", k_O=True, mask=bool_mask_svds, comments=True )

svt_matrix_rand, time_rand, error_rand, rank_rand, rmse_tot_rsvd =
svt_threshholding_fixrang(matrix_real,sparsified_matrix_netflix,

Step_size_rand, Tolerance_rand, Tau_rand, Max_iter_rand,

Increment_rand, svd_function="random_svd",k_O=True, mask=bool_mask_rand, comments=True

x1
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