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1 はじめに

本稿では, 非線形最適化問題を解くための主双対内評法を考える. 取り扱う問題は,

minimize $f(x)$ , $x\in \mathrm{R}^{n}$ ,
subject to $g(x)=0,$ $x\geq 0$,

である. ただし, 関数 $f:\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R}^{1},$ $g:\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R}^{m}$ は十分に滑らかとする. 線形計画法, 2次計画法, 線
形相補性問題等に対する内点法は非常に活発な研究がなされ, 理論面 (大域的収束性, 多項式 一ダー性,
収束速度等) でも実用面 (ソフトウェアパッケージ) でもかなりの成果が得られている [6]. それに比べて,

非線形最適化問題に対する内点法はまだ研究途上であり, 今後の研究が期待されている.
上記の問題の Lagrange 関数を

.. $L(w)=f(x)-y^{t}g(x)-Zxt$

$.\text{と定義したとき}$ , $\mathrm{K}\mathrm{a}r\mathrm{u}\mathrm{s}.\cdot \mathrm{h}-\mathrm{K}\mathrm{u}\mathrm{h}\mathrm{n}-\mathrm{n}\mathrm{c}\mathrm{k}\mathrm{e}\mathrm{r}(\mathrm{K}\mathrm{K}.\mathrm{T})$条件は次式で表される.

$ro(w)==0,$ $x\geq 0,$ $z\geq 0$ ,

ただし, $w=(X, y, z)^{t}$ とし, $y\in \mathrm{R}^{m}$ と $Z\in \mathrm{R}^{n}$ はそれぞれ等式制約条件と非負条件に関する Lagrange乗
数であり, また,

. $\cdot$

$\nabla_{x}L(w)=\nabla f(x)-A(X)t_{y-z}$, $A(x)=$ ,

$X=\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{g}(x_{1}, \cdots, x_{n}),$ . $Z=\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{g}(z_{1}, \cdots, z_{n})$ , $e=(1, \cdots, 1)^{t}\in \mathrm{R}^{n}$

である. 主双対内点法では, 上記の KKT 条件を満足する $w$を直接求めるのではなくて, 正のパラメータ $\mu$

を導入して, KKT条件を緩和した次の条件

(1.1) $r(w, \mu)==0$ , $x>0$ , $z\succ \mathrm{O}$,

を満足する $w(\mu)$ を求めることを考える. そして, 最終的に $\mu$ の値をゼロに近づけていくのである.
条件 (1.1) は, 次のログバリヤ関数最小化問題

minimize $f(x)- \mu i1\sum_{=}\log(x_{i})$ , $x\in \mathrm{R}_{+}^{n}=\{x\in \mathrm{R}^{n}|x>0\}$

subject to $g(x)=0$,
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の最適性条件に相当するだけではなく, ペナルティパラメータ\rho $>0$ が十分に大きいときのバリヤペナル

ティ関数 :.

(1.2) $F(x, \mu)=f(x)-\mu.\sum_{|=1}\log(x:)+\rho\sum_{i=1}|g_{i}(x)|$ ,

を最小化する問題の最適性条件にも相当する. ここで, (1.2) の第 1項はもとの最適化問題の目的関数, 第
2項は非負条件に対するログバリヤ関数, 第 3項は等式条件に対する $l_{1}$ 型正確なペナルティ関数の項であ
る. 以上の理由から, (1J) をバリヤKKT条件と呼ぶことにする.
主双対内点法の基本的な考え方は, バリヤ KKT条件に—n一トン法を適用するもので, k回目の反復に

おける—=.一トン方程式は
(1.3) $J(w_{k})\Delta w_{k}=-r(w_{k}, \mu)$

となる. ただし

$\Delta w_{k}=$ , $J(w)=$
は, それぞれニュートン方向と rのヤコビ行列である. ここで, $G_{k}=\nabla_{x}^{2}L(w_{k})$ の場合が本来のニュート

ン法である. 特に断らなければ Gk=\nabla :L(wのとする.
こうした数値解法の収束性に関して, $\mathrm{Y}\mathrm{a}\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{s}\mathrm{h}\mathrm{i}\mathrm{t}\mathrm{a}[15]$ は直線探索法を用いた場合の大域的収束性を, ま

た, Yamashita and $\mathrm{T}\mathrm{a}\mathrm{n}\mathrm{a}\mathrm{b}\mathrm{e}[16]$ は信頼領域法を用いた場合の大域的収束性をそれぞれ示した. いずれの場
合でも, メリット関数として (1.2) が用いられた. 特に, 後者は大規模な非線形最適化問題を解くために開
発された手法である. 信頼領域法を用いた内点法の研究は, 他に Bonnao and $\mathrm{P}\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{a}[2]$ , Byrd, Gilbert and
$\mathrm{N}\mathrm{o}\mathrm{c}\text{\’{e}} \mathrm{a}\mathrm{l}[3]$, Coleman and $\mathrm{L}\mathrm{i}[5]$ , Dennis, Heinkenschloss and $\mathrm{V}\mathrm{i}\mathrm{o}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{t}\mathrm{e}[7]$ などがある. 他方, 局所的収束性

に関しては, Yamashita and $\mathrm{Y}\mathrm{a}\mathrm{b}\mathrm{e}\mathrm{l}\mathrm{l}8$] が, ニュートン法を用いた場合には局所的 2次収束することを, ま

た準—=.一トン法を用いた場合には局所的超 1次収束することを示した. 以上は点二 $\{w_{k}\}$ に関する収束性

だが, Yabe and $\mathrm{Y}\mathrm{a}\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{S}\mathrm{h}\mathrm{i}\mathrm{t}\mathrm{a}[14]$ は翁面 $\{(X_{k}, Z_{k})\}$ の局所的超 1次収束性を議論した. こうした収束性の解
析において, 局所的収束性に関しては本来のニュートン方向が活かされているのに対して, 大域的収束性に
関してはバリヤペナルティ関数を単調に減少させる必要があるので必ずしも—=一トン方向が活かされる
とは限らない. さらに, バリヤペナルティ関数は微分不可能であることも注意されたい。その結果として,

大域的収束性と局所的に速い収束性が両立するとは限らず, いわゆる Maratos 効果 [11] が生じて速い収束

性が実現出来なくなる. Maratos 効果を回避するためのテクニックについては, 逐次 2次計画法で非常に
活発に研究されている [4, 8, 12, 13, 17]. 本稿では, Maratos効果を回避する主双対晶晶法を提案し, その

大域的収束性と超 1次収束性を示す 基本的なアイデアは, Yamashita and $\mathrm{Y}\mathrm{a}\mathrm{b}\mathrm{e}[17]$ が逐次 2次計画法に

おいて提案した非単調アルゴリズムを利用することである. さらに, 大規模な最適化問題に適用すること
も考慮して, 信頼領域法と組み合わせる. なお, ここで用いる非単調アルゴリズムは Grippo, Lampariello

and $\mathrm{L}\mathrm{u}\mathrm{c}\mathrm{i}\mathrm{d}\mathrm{i}[9]$ が提案した非単調直線探索とは本質的に異なるものである.

2 信頼領域法とその大域的収束性
本節では, 信頼領域法のアルゴリズムを与えて, その大域的収束性を述べる. そのための準備として, バリ

ヤペナルティ関数の近似関数等に関して以下の記号を定義する. なお, $||\cdot||l\mathrm{h}l_{2}$ノルムを表す.

$F_{l}(x;S)$ $=$ $F(x, \mu)+(\nabla f(_{X)}-\mu \mathrm{x}^{-1}e)t_{S}+\rho\sum_{i=1}^{m}(|gi(_{X)\nabla}+gi(x)\iota|s-|g_{i}(_{X)}|)$ ,

$F_{q}(x;s)$ $=$ $F_{l}(_{X;}s)+ \frac{1}{2}StQS$ ,

$\Delta F_{l}(_{X};s)$ $\equiv$ $F_{l}(_{X};s)-F_{\mathrm{t}(x};0)=F\iota(_{X};s)-F(_{X,\mu})$ ,

$\Delta F_{q}(x;s)$ $\equiv$ $F_{\mathrm{r}(_{X;S})}-F_{q(}x;0)=Fq(x;s)-F(X, \mu)$ ,
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$\Delta F(x;s)$ $\equiv$ $F(x+s, \mu)-F(x, \mu)$ .
このとき, 次の定理が得られる. この定理は, –n一トン方向\Delta xがバリヤペナルティ関数の降下方向にな
ることを示している.

[定理 1 $|\Delta x$ は次式を満足する.

$\Delta F_{l}(x;\Delta x)\leq-\Delta x^{t}(G+\dot{X}^{-1}Z)\Delta X-(\rho-||y+\Delta y||_{\infty})\sum_{=i1}m|.g_{i}.(x)|$ .

もし $\rho\geq||y+\Delta y||_{\infty}$ でかっ $G$ が非負定値ならば, $\Delta \mathrm{f}\mathrm{i}(x;\Delta x)\leq 0$ となる.
特に, $\Delta \mathrm{f}[(x;\Delta X)=0$ ならば $\Delta x=0$ となる. 口

信頼領域法の大域的収束性を実現するためには, ニュートン方向だけでは不十分なので, 次の線形方程式

(2.1) $=-r(w, \mu)$
を満たす方向も利用する. この方程式は, ニュートン方程式の $\nabla_{x}^{2}L(w)$ を正定値対角行列 Dで置き換えた
もので, $(\Delta x_{SD},\Delta ySD, \Delta zSD)$ は最急降下方向に対応する (以下の議論では, もっと–般的に $D$は正定値
対称行列とする). この最急降下方向に対して, 信頼領域法の探索方向 $s_{k}$は, 次の条件を満たすように選
ばれる.

$\Delta F_{\mathrm{r}(s)}X_{k};k\leq\frac{1}{2}\Delta F_{l}(xk;\alpha^{*}(x_{k}, \Delta x_{SD}k)\Delta xSDk)$,

ただし .

$\alpha^{*}(x, d)$ $=$ argmin $\{F_{q}(x;\alpha d)|\alpha\leq 1, ||\alpha d||\leq\delta, \alpha\in[0,\gamma\overline{\alpha}(X, d)]\}$ ,

. $\overline{\alpha}(x, d)$ $=$ $\min_{i}\{-\frac{X_{1}}{d_{i}}|d_{i}<0\}$

である. 以上の準備のもとで, 信頼領域法のアルゴリズムは次のようにまとめられる.

[アルゴリズム $\mathrm{T}\mathrm{R}$ ]

Step $0$ . 初期点 $w_{\mathrm{O}}\in \mathrm{R}_{+}^{n}\cross \mathrm{R}^{m}\mathrm{x}\mathrm{R}_{+}^{n}$ とパラメータ $\mu>0,$ $\rho>0,$ $\epsilon>0,$ $\gamma\in(0,1),$ $\delta_{0}>0$ を与える.
$k=0$ とおく.

Step 1. もし $||r(w_{k}, \mu)||\leq\epsilon$ ならば停止する.

Step 2. 線形方程式 (1.3), (2.1) を解いて, –n一トン方向\Delta wk と最急降下方向 $\Delta w_{SDk}$ を求める. 必要
ならば, $G_{k}=\nabla_{x}^{2}L(w_{k})$ を適当な行列で置き換える.

Step 3. 次の条件を満足する探索方向 $s_{k}\in \mathrm{R}^{n}$ を求める.

$||s_{k}||$ $\leq$ $\delta_{k}$ ,
$(1-\gamma)(x_{k})_{t}$ $\leq$ $(x_{k}+s_{k})i,$ $i=1,$ $\ldots,$

$n$ ,

$\Delta F_{\mathrm{r}(x_{k;}}s_{k})$ $\leq$ $\frac{1}{2}\Delta F_{l}(_{X_{k}};\alpha^{\mathrm{g}}(_{X_{k}},\Delta_{X}sDk)\Delta x_{SDk})$.

SteP 4. $\delta_{k+1}$ を更新する:

もし $\Delta F(x_{k};s_{k})$ $>$ $\frac{1}{4}\Delta F_{q}(X_{k;k}s)$ ならば $\delta_{k+1}=\frac{1}{2}\delta_{k}$ とおく ;

もし $\Delta F(X_{k;k}S)$ $\leq$ $\frac{3}{4}\Delta F_{l(S)}X_{k};k$ ならば $\delta_{k+1}=2\delta_{k}$ とおく ;

さもなければ $\delta_{k+1}$ $=$ $\delta_{k}$ とおく.
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Step 5. もし $\Delta F(x_{k};S_{k})\leq 0$ ならば $x_{k+1}=x_{k}+s_{k}$ とおき, ステップ幅 $\alpha_{yk}$ と $\alpha_{zk}$ を計算して
$yk+1=yk+\alpha k\Delta yvk,$ $z_{k}+1=zk+\alpha_{zk}\Delta z_{k}$ とおく. さもなければ $Wk+1=w_{k}$ とおく.

Step 6. $k=k+1$ とおいて SteP 1へ行く. ロ

このアルゴリズムの Step 5において, ステップ幅は次の式で与えられる.

$\alpha_{zk}$ $=$ $\min\{\min_{i}\{$ $\max_{\alpha}.\cdot \mathrm{t}^{\alpha}:|\frac{(C_{Lk})_{i}}{(x_{k}+s_{k})i}\leq(_{Z_{k}+\alpha_{i}}\Delta zk)_{i}\leq\frac{(C_{Uk})_{i}}{(x_{k}+s_{k})i}\}\},$ $1\}$ ,

$\alpha_{yk}$ $=$ $\alpha_{zk}$ または $\alpha_{yk}=1$ ,

ただし, 定数 $M_{L}>1$ と $M_{U}>1$ に対して

$(c_{Lk})_{i}= \min\{\frac{\mu}{M_{L}},$ $(x_{k}+S_{k})_{i}(Zk)_{i\}}$ , $(c \sigma k)_{i}=\max\{M_{U}\mu, (_{X+S_{k})}ki(Z_{k}):\}$

とする.
アルゴリズム $\mathrm{T}\mathrm{R}$ の大域的収束性を示すために: 次の条件を仮定する.

仮定 $\mathrm{G}$ (大域的収束性)

(G1) 関数 $f$ と $g_{i},$ $i=1,$ $\ldots,$
$m$, は 2回連続的微分可能である.

(G2) $\mu>0$ に対して初期点 $x\mathit{0}\in \mathrm{R}_{+}^{n}$ }こおけるバリヤペナルテイ関数の準位集合 $\{x\in \mathrm{R}_{+}^{n}|F(x,\mu)\leq F(x\mathit{0},\mu)\}$

はコンパクトである.

(G3) 行列 $A(x)$ は上記の準位集合上でフルランクである.

(G4) 行列 $D$ は–様正定値でかっ一様有界である. 行列 $Q$ と $G$ は–様有界である.

(G5) 次の式を満足する数 $M>0$ が存在する

$||\Delta X_{k}||\leq M||\Delta x_{SD}k||$ , $||s_{k}||\leq M||\Delta x_{SD}k||$ .

(G6) ペナルティパラメータ $\rho$ ま, 各 $k$ に対して $\rho\geq||y_{k}+\Delta ysDk||_{\infty}$ を満たす 口

このとき次の定理を得る.

[定理 2](信頼領域法の大域的収束性)
仮定 $\mathrm{G}$ が成り立つとする. $\mu>0,$ $\rho>0$ に対して, $\{w_{k}\}$ をアルゴリズム $\mathrm{T}\mathrm{R}$ によって生成される点列と
する. .このとき, バリヤ KKT条件を満足する集積点が存在する. 口

3 主導対内点信頼領域法

本節では, 大域的収束性と超 1次収束性を兼ね備えた数値解法を提案する. これは信頼領域法を取り込ん
だ主双対内実法で, 本質的な特徴は Step 2(後述) の非単調手順にある. バリヤペナルティ関数の過去の
値の情報を持ったパラメータ $\lambda_{k}$に対して $F(x_{k}+\alpha_{k}\Delta_{X_{k,\mu_{k})}}<\lambda_{k}$ を満たすならば, 関数値が増加しても
$x_{k}+\alpha_{k}\Delta x_{k}$ を新しい点の候補に選び (Step 23参照), さらにバリヤ KKT条件を近似的に満足するならば
$w_{k}+\Lambda_{k}\Delta w_{k}$ を $w_{k+1}$ として採用する (Step 25参照). そうでないときには信頼領域法を実行してバリヤ
ペナルティ関数を単調に減少させる (Step 3参照). 信頼領域法がセーフガードとして機能するので, この
解法の大域的収束性が保証されるのである. また, Step 2のような非単調手順を利用することによって,
Maratos効果を回避することが可能になり, その結果として局所的超 1次収束性も保証される.
提案する解法のアルゴリズムは以下の通りである.
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[アルゴリズム IPTR 1
Step $0$ . (初期設定)

パラメータ $\rho>0,$ $M$
。 $>0,$ $\epsilon>0$ を与える. $||r(w_{0,\mu_{-1})||}\leq M_{\mathrm{c}}\mu_{-1}$ を満足する初期点 $w\mathit{0}\in$

$\mathrm{R}_{+^{\mathrm{X}\mathrm{R}^{m}}+}^{n}\mathrm{x}\mathrm{R}^{n}$ と正のバリヤ. パラメータ $\mu_{-1}$

.
を与える (実際は, 任意の初期点で良し ‘). また,

$\lambda_{\mathrm{O}}=F(X\mathit{0}, \mu_{-1}),$ $k=$.
$0$ とおく.

Step 1. (収束判定)

もし $||r_{\mathit{0}}(w_{k})||\leq\epsilon$ ならば停止する. さもなければ, $\mu_{k}\in(0, \mu_{k1}-)$ を選ぶ.

Step 2. (非単調手順)

Step 21次の—=一トン方程式を解いて探索方向 $\Delta w_{k}$ を求める :

$J(w_{k})\Delta w_{k}=-r(wk, \mu_{k})$ .

もし $J(w_{k})$ が正則でないならば, $\lambda_{k+1}=\lambda_{k}$ とおいて Step 3へ行く.

Step 2.2内点であるための条件 $x_{k}+\alpha_{xk}\Delta x_{k}>0,$ $z_{k}+\alpha_{zk}\Delta_{Z_{k}}>0$ を満たすようなステップ幅
$\Lambda_{\text{み}}=\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{g}(\alpha xkI_{n}.’\alpha kyI_{m},\alpha zkI_{n})>0$

を求める.

SteP 2.3 もし $F(x_{k}+\alpha_{xk}\Delta x_{k}, \mu_{k})\geq\lambda_{k}.\text{ならば}$, $\lambda_{k+1}=\lambda_{k}k$おいて SteP 3へ行く.

Step 2.4 $\lambda_{k+1}\in[\max\{F(x\mathrm{k}, \mu_{k}), F(X\mathrm{k}+\alpha_{x\mathrm{k}}\Delta x_{k}, \mu k)\}, F(X\mathit{0}, \mu_{-1})]$ を選ぶ.

Step 2.5 もし $||r(w_{k}+\Lambda_{k}\Delta w_{k}, \mu_{\mathrm{k}})||\leq M_{\mathrm{c}}\mu_{k}$ ならば, $w_{k+1}=w_{k}+\Lambda_{k}\Delta w_{k}$ とおいて Step $4\sim\uparrow\overline{T}$
’

$<$ . さもなければ Step 3へ行く.

Step 3. (信頼領域法)
$F(x, \mu_{k})\leq\lambda_{k}$ を満たす点を初期点とした内部反復 (アルゴリズム $\mathrm{T}\mathrm{R}$ ) を実行して,

$||r(w_{k+1}, \mu_{k})||\leq M_{\mathrm{C}}\mu k$

を満足する点 $w_{k+1}$ を求める.

Step 4. $k=k+1$ とおいて Step 1へ行く. 口

アルゴリズム $\mathrm{T}\mathrm{R}$ の大域的収束性 (定理 2) と $\mu_{k}arrow 0$ であることを組み合わせれば, 次の定理が得ら

れる.

[定理 3](アルゴリズム IPTR の大域的収束性)
仮定 $\mathrm{G}$ が成り立つとする. $\{\mu_{k}\}$ を $\mu_{k}$

.
$\downarrow 0$ となるバリヤパラメータの列としたとき, アルゴリズム IPTR

によって生成される点列を $\{w_{k}\}$ とする. 点列 $\{x_{k}\}$ と $\{y_{k}\}$ を有界であると仮定する. このとき点列 $\{z_{k}\}$

は有界になり, かつ, $\{w_{k}\}$ の任意の集積点は最適化問題の KKT条件を満足する. 口

次にアルゴリズム IPTR の超 1次収束性を示す そのために, 次の条件を仮定する.

仮定 $\mathrm{L}\Phi 1$ 次収束也

(L1) 点列 $\{w_{k}\}$ は $w^{*}$ に収束する.

(L2) 関数 $f$ と $g$ の 2階導関数は $x^{*}$ で Lipschitz 連続である.

(L3) 解 $w^{*}$ において, 効いている制約条件の法線ベクトルは 1次独立であり, 最適解であるための 2次の
十分条件と狭義の相補条件が成り立つ.
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(L4) 各反復で $\rho\geq||y_{k}||_{\infty}+\zeta$ が成り立つ. ただし, $\zeta$ は正の定数である.

(L5) パラメータ $\mu_{k}$ と $\gamma_{k}$ は

$\mu_{k}=\xi_{k}||r_{0}(w_{k})||1+\mathcal{T}_{1}$ , $1-\gamma_{k}=\xi_{k}’||r\mathrm{o}(w_{k})||\tau_{2}$

を満たすように更新される. ただし, $\tau_{1}$ と $\tau_{2}$ は $\mathrm{m}\dot{\mathrm{P}}(1,\mathcal{T}_{2})>\mathcal{T}1$ を満たす正の定数であり, $\xi_{k}$ と $\xi_{k}’$

$\text{は}\frac{1}{M},$ $\leq\xi_{k}\leq M’,$ $\frac{1}{M},$ $\leq\xi_{k}’\leq M’$ を満たす正の数である ( $M’$ }iEの定数).

(L6) $0<M_{\mathrm{c}}<1$ .
(L7) $(x^{*})_{\dot{i}}=0$ ,となる 2が存在する.

(L8) $\tau_{1}$ と $\tau_{2}$ は $\tau_{1}>\sqrt{2}-1$ かつ $\tau_{2}\geq 1$ を満たす.

なお, アルゴリズム IPTR の Step 22のステップ幅は次のように選ばれる.

$\alpha_{xk}=\min\{1,.\gamma_{k}\mathrm{m}_{i}\dot{\bm{\mathrm{o}}}\{-\frac{(x_{k})_{i}}{(\Delta_{X_{k}})_{i}}|(\Delta_{X_{k}})_{i}<0\}\}$ ,

$\alpha_{zk}=\min\{1,$ $\gamma_{k}\mathrm{m}_{!^{\mathrm{n}}}|\{-\frac{(z_{k})_{i}}{(\Delta_{Z_{k}})_{i}}|(\Delta z_{k}):<0\}\}$ ,

$\alpha_{yk}=1$ , または $\alpha_{xk}$ , または $\alpha_{zk}$ ,

ただし, $\gamma_{k}\in(\mathrm{O}, 1)$ である.
仮定 $\mathrm{L}$ のもとで, 次の定理が示される.

[定理 4] 次の式が成り立つ.
$||r(w_{k}+\Lambda_{k}\Delta w_{k,\mu k})||\leq M_{\mathrm{c}}\mu_{k}$.

もし点 $\hat{w}\in \mathrm{R}_{+}^{n}\cross \mathrm{R}^{m}\cross \mathrm{R}^{n}+$ が $||r(\hat{w}, \mu k)||\leq M_{\mathrm{c}}\mu_{k}$ を満たし, かっ, $M_{\mathrm{c}}<$ 而ならば

$\nu_{1}||r_{0}(wk)||^{1+\tau}1\leq||r_{0}(\hat{w})||\leq \mathcal{V}2||r\mathrm{o}(w_{k})||^{1}+\tau_{1}$

が成り立つ. ただし, $\nu_{1}$ と地は正の定数である. 口

[定理 5] $\eta$ を正の定数としたとき, 十分大きな k。とすべての $k\geq$ 秘に対して, もし $\lambda_{k}\geq F(x_{k_{\mathrm{O}},\mu_{k})}\text{。}+\eta$

ならば, $w_{k+1}=w_{k}+\Lambda_{k}\Delta w_{k}(k\geq k_{0})$ が採用されて点タリ $\{w_{k}\}$ は超 1次収束する. 口

定理 4は, もし Step 23で $x_{k}+\alpha_{k}\Delta x_{k}$ が採用されるならば Step 25の条件が満たされて超 1次収束性
が得られることを示している. 実際, 最終的には次の定理 6が成り立ち, Step 23で $x_{k}+\alpha_{k}\Delta x_{k}$ が採用
されることが示される.

[定理 6] もし $w_{k}=w_{k-1}+\Lambda_{k-1}\Delta wk-1$ ならば,

$F(x_{k}+\alpha_{x}k\Delta xk, \mu k)<F(x_{k1}-, \mu k-1)$

が成り立つ. 口

この結果として, 超 1次収束性が証明される.

[定理 7](アルゴリズム IPTR の超 1次収束性)
仮定 $\mathrm{L}$ が成り立つとする. 十分に大きな $k$ に対して $w_{k+1}=w_{k}+\Lambda_{k}\Delta_{W_{k}}$ が採用される. そして点列 $\{w_{k}\}$

と $\{x_{k}\}$ は超 1次収束する. 口
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4 数値実験

本節では, 提案した解法の数値実験を報告する. 実験は, 最適化問題を解くためのコード NUOPT3.0を

利用して, Pentium Pro $2\alpha$}$\mathrm{M}\mathrm{H}_{\mathrm{Z}\mathrm{P}\mathrm{c}}(96\mathrm{M}\mathrm{B}, \mathrm{B}\mathrm{S}\mathrm{D}/\mathrm{O}\mathrm{S})$を用いて行った. テスト問題として, Hock and
$\mathrm{s}*\mathrm{i}\mathrm{t}\mathrm{t}\mathrm{k}\mathrm{o}\mathrm{W}\mathrm{s}\mathrm{k}\mathrm{i}1^{10}]$ の全問 114題 $\mathrm{C}\mathrm{U}\mathrm{T}\mathrm{E}1^{1}1$ から選んだ 164題を用いた. 特に, CUTEからは 20変数以上, 20
制約以上の問題で, かつ, ヘッセ行列が解析的に求まるテスト問題を選択した (変数の数の平均値は 3830,

制約条件の数の平均値は 2522である). 実結果は: Hock and Schittkows石の全問を, CUTE の 164題

中 150題を解くことに成功した. 図 1に CUTE 問題に対する実験結果を載せておく. 横軸は反復回数, 縦
軸はKKT条件の残差 (対数目盛) を表す この実験結果から, 超 1次収束の振る舞いが観測された. なお,

数値実験の詳細については [19] を参照されたい.

脆●響邑 ‘ 1 Gguu脆

図 1 CUTE の 150題に対する数値実験結果
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