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Theoretischer Hintergrund

Nonnegative Tensor Factorization ist eine Verallgemeinerung der Nonnegative Matrix
Factorization (NMF), mit der ich mich bereits im Rahmen meiner Masterarbeit „Non-
negative Matrix Factorization (NMF) Methods and Parallelization“ [3] beschäftigt habe.
Matrizen sind Tensoren zweiter Stufe. Um auch mit Tensoren anderer Stufen arbeiten
zu können, ist der Schritt von der Nonnegative Matrix Factorization zur Nonnegative
Tensor Factorization notwendig.
Problemstellung: Nonnegative Tensor Factorization: Gegeben ist ein nichtnegativer

Tensor und eine natürliche Zahl k. Gesucht werden k nichtnegative Tensoren mit Rang 1
(äußere Produkte von nichtnegativen Vektoren), deren Summe eine Approximation des
ursprünglichen Tensors darstellt. Im Fall eines Tensors dritter Stufe kann man das fol-
gendermaßen illustrieren (aus [5]):

Mögliche Anwendungsgebiete dieses Verfahrens sind unter anderem Data Mining, Bild-
verarbeitung, Bioinformatik und Materialerkennung anhand von Spektralanalysen [1].
Für praxisrelevante Problemgrößen ist die Berechnung der Faktorisierung mit einem ho-
hen Rechenaufwand verbunden, daher ist eine Parallelisierung des verwendeten Berech-
nungsverfahrens wünschenswert.
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Arbeitsvorhaben

Fragestellung

Das erste Ziel ist die Betrachtung der verschiedenen existierenden Algorithmen für Non-
negative Tensor Factorization, deren Analyse und Vergleich. Im nächsten Schritt werden
einige dieser Algorithmen in einer geeigneten Programmiersprache implementiert, um
Tests, Experimente und Messungen durchführen zu können, wofür die Rechnersysteme
des Fachbereichs Computerwissenschaften verwendet werden.
Ein besonderer Schwerpunkt wird auf der Analyse der Eignung der Verfahren für paral-

lele Berechnung sowie deren Anpassung dafür liegen. Eine ausführliche Literaturrecherche
ergab, dass zu diesem Thema erst wenig publiziert wurde. [5] zeigt Experimente auf ei-
ner Workstation mit 16 CPU-Kernen, [2] verwendet GPU-Programmierung. In beiden
Fällen wurde nur ein Algorithmus implementiert und getestet. Für andere Verfahren ist
noch keine parallelisierte Version zu finden, beispielsweise für das in [4] vorgestellte block-
principal-pivoting-Verfahren, das als sequentielles Programm eine gute Performance zeigt
und daher ein interessanter Kandidat für Parallelisierung ist. Es ist auch zu untersuchen,
ob und in welchem Ausmaß die Erkenntnisse der Masterarbeit, insbesondere das paralle-
lisierte Newton-Verfahren, auf die Nonnegative Tensor Factorization übertragen werden
können.

Methodik

Wie bereits oben erwähnt, werden mehrere Algorithmen implementiert, um Experimen-
te durchführen zu können. Die Festlegung auf eine bestimmte Programmiersprache und
ein Kommunikationsmodell erfolgt allerdings erst nach eingehender Analyse der Struk-
tur der Algorithmen und ist auch abhängig von den verfügbaren Rechnersystemen am
Fachbereich Computerwissenschaften, prinzipiell ist die Verwendung von CPUs, GPUs
oder hybriden Systemen mit verschiedenen Arten der Kommunikation denkbar. Ziel ist
jedenfalls, das Verhalten der Algorithmen auf größeren Systemen mit einem entsprechend
hohen Grad an Parallelisierung zu untersuchen.
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