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大域的収束性について
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数理システ $\Delta$ 山下 浩 (Hiroshi Yamashita)
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1 はじめに

本論文では次の制約付き最小化問題に対する数値解法について考える.

minimize $f(x)$ (1)

subject to $g(x)=0$ , $x\geq 0$ ,

ただし $f$ : $\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R},$ $g$i: $\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R},$ $i=1,$ $\ldots$ , $m$ は滑らかな関数である. 上記の問題を解くため

の数値解法には乗数法, 逐次 2 次計画 (SQP) 法, 信頼領域 SQP 法, 内点法などがあるが, それ

らの特徴は目的関数の最小化と制約条件を満たすことを両立するためにペナルティ関数を利用す
ることである. すなわち, ペナルティ関数をメリット関数に用いた直線探索法や信頼領域法に基

づいて大域的収束性を示している. しかしながら, 実用的なペナルティパラメータをどのように

選ぶか, Maratos 効果が生じないようにするためにはどうするかなどの課題がある. 他方, ペナ

ルティ関数を用いることなく, 目的関数の最小化と実行可能性の実現を 2 目的計画として別々に

実施する数値解法が注目されている. こうしたアプローチは Yamashita [5] の研究にみるように

今までにもあったが, 当時はペナルティ関数をメリット関数に用いる解法が主流であり, 山下の

研究は時期尚早の感があった. なお, 山下の研究は直線探索法に基づくものであった. ところが

近年, Fletcher and Leyffer [2] が提案したフィルター法が脚光を浴びるにあたって, ペナルティ

関数をメリット関数として用いない最適化法の研究が注目され始めた. Fletcher らは上記の論文

において直線探索法に基づいたフィルター法のアルゴリズムを提案し, 文献 [1] において信頼領域

SQP 法に関連したフィルター法の大域的収束性を証明した. さらに彼らのアプローチに触発され

て, Ulbrich, Ulbrich and Vicente [4] は内点法へのフィルター法の適用を試み, また Ulbrich and

Ulbrich [3] は 2 目的計画法を意識した非単調アルゴリズムを提案した.

本論文では Yamashita [5] が扱ったアイデアに基づいて, ペナルティ関数を用いない新しい数

値解法を提案する. この方法はフィルター法とは異なるものである. ここで提案するアルゴリズ
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ムの基本的な考えは信頼領域 SQP 法に基づくもので, 制約充足度改善アルゴリズムと目的関数最

小化アルゴリズムを交互に実行するものである. そして本稿の後半で, 提案する解法の大域的収

束性について議論する.

なお, 本論文を通じて $||\cdot|$ | $l3:l$2 ベクトルノルムもしくはそれから誘導される行列ノルムを表す

2 基本的な記号

問題 (1) に対するラグランジュ関数を

$L(w)=f(x)-y^{t}g(x)-z^{t}x$ (2)

とする. ただし $w=(x,$ $y$ , $zY$ とし, $y\in \mathrm{R}^{m}$ と $z\in \mathrm{R}^{n}$ はそれぞれ等式制約, 不等式制約に対応

するラグランジュ乗数である. このとき Karush-Kuhn-Tucker (KKT) 条件は次式で与えられる.

$r(w)=(\begin{array}{l}\nabla_{x}L(w)g(x)XZe\end{array})=0$, $x\geq 0,$ $z\geq 0$ , (3)

たがし

�$xL$ (w) $=$ $\nabla f(x)-A(x)^{t}y-z$ ,

$A(x)$ $=$ $(\begin{array}{l}\nabla g_{1}(x)^{t}\vdots\nabla g_{m}(x)^{t}\end{array})$

:

$X$ $=$ diag $(x_{1}, \cdots, x_{n})$ ,

$Z$ $=$ diag $(z_{1}, \cdots, z_{n})$ ,

$e$ $=$ $(1, \cdots, 1)^{t}\in \mathrm{R}^{n}$ .

以下の節では, 次のように目的関数の 1 次近似 $f_{l}$ (x; $s$ ) : $\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R}$および 2 次近似 $f_{q}$ (x; $s$ ) : $\mathrm{R}^{n}arrow \mathrm{R}$

を定義する.

$fi(x;s)$ $=$ $f(x)+\nabla f(x)^{t}s$

$f_{q}(x;s)$ $=$ $f(x)+ \nabla f(x)^{t}s+\frac{1}{2}s^{t}Hs$ ,

ただし, $s\in \mathrm{R}^{n}$ はステップであり, $H\in \mathrm{R}^{n\cross n}$ は適当な対称行列である. 具体的な形は後で定義

する. また, 各関数の差を

$\triangle fi(x;s)$ $\equiv$ $fi(x;s)-f(x)=\nabla f(x)^{t}s$ ,

$\triangle f_{q}(x;s)$ $\equiv$ $f_{q}(x;s)-f(x)= \nabla f(x)^{t}s+\frac{1}{2}s^{t}Hs$ ,

$\triangle f(x;s)$ $\equiv$ $f(x+s)-f(x)$
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と定義する. 上記の式 $\triangle f_{l}$ (x; $s$ ), $\triangle f_{q}(x;s)$ は後述するアルゴリズ $\text{ム}$で解かれる $\mathrm{L}\mathrm{P}$ 部分問題や QP

部分問題の目的関数として使われる. さらに, $\triangle f$ (x; $s$ ) および $\triangle f_{q}$ (x; $s$ ) の値は信頼領域半径の調

整に使われる.

3 提案するアルゴリズム

ここで提案するアルゴリズムは KKT 条件を満足する点を見つけるものである. この解法は制約

充足度改善アルゴリズ $\text{ム}$ と目的関数最小化アルゴリズムの 2 種類からなるもので, 全過程を通じ

て主変数と双対変数の非負条件が満たされるように実行される. 制約充足度改善アルゴリズムは

与えられた許容範囲内で等式条件を近似的に満たすような点を見つける解法であり, 一方, 目的

関数最小化アルゴリズムは上記の許容範囲内で等式条件を近似的に満たしながら目的関数値を減

少させることを目指した解法である. 以下では, KKT 条件に対する残差として

$||r$ (w) $||_{*}= \max$ ( $||\nabla_{x}L(w)||,$ $||$ g(x) $||$ , $||$ XZI $|$ )

という記号を導入する.

まず主アルゴリズ\Delta について述べる.

[提案する数値解法の主アルゴリズム]

(Step 0) 初期設定 :

$w_{0}$ (ただし $x_{0}\geq 0$ ), $\epsilon$ >0, $\tau\in(0,1)$ を与える. $k=0$ とおく.

(Step 1) $\delta_{k}=\tau||r(w_{k})||_{*}$ とおく.

(Step 2) 外部反復の点 $x_{k}$ を初期点として制約充足度改善アルゴリズ $\text{ム}$ (内部反復) を実行し,

$||$ g(x
$k+ \frac{1}{2}$

) $||<\delta_{k}$ , $x_{k+\frac{1}{2}}\geq 0$ , $z_{k+\frac{1}{2}}\geq 0$

を満たす点

wk+-2l=(xk+� , $y_{k+\frac{1}{2}},$
$z_{k+\frac{1}{2})^{t}}$

を見つける. もし
$w_{k+\frac{1}{2}}$

が $||r(w_{k+\frac{1}{2}})||_{*}\leq\delta_{k}$ を満足するならば,
$w_{k+1}=w_{k+\frac{1}{2}}$

とおいて Step

4 へ行く.

(Step 3) 外部反復の Spep 2 で得られた点 $x_{k+\frac{1}{2}}\geq 0$ を初期点として目的関数最小化アルゴリズ

$\text{ム}$ (内部反復) を実行して,

$||r(wk+1)$ $||_{*}\leq\delta$k, $x_{k+1}\geq 0$ , $z_{k+1}\geq 0$
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を満たす点

$w_{k+1}=(x_{k+1}, y_{k+1}, z_{k+1})^{t}$

を見つける.

(Step 4) 収束判定:

もし $||r(vfk+1)||_{*}\leq\in$ ならば終了する. さもなければ $k:=k+1$ とおいて Step 1 へ行く. 口

次に制約充足度改善アルゴリズムを記述する. この部分は従来の信頼領域 SQP 法に対応する

もので, 各反復で $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題が 1 回だけ解かれる. このアルゴリズムを実行することによって,

あらかじめ与えられた許容範囲 $\delta$ 内で等式制約条件が近似的に満たされることに注意されたい.

[制約充足度改善アルゴリズム]

(Step 0) 初期設定 :

$w_{0}$ (ただし $x_{0}\geq 0$), $\delta$ >0, $\triangle 0>0,$ $\epsilon_{0}\in(0,1)$ , $\beta\in(0,1)$ を与える. $k=0$ とおく.

(Step 1) 行列 $G_{k}$ を計算する. ここで $G_{k}$ はヘツセ行列� $x\mathit{2}L(w_{k})$ , もしくはその近似行列である.

(Step 2) $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題

次の $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題を解いてステップ $s_{k}$ および対応するラグランジュ乗数 $(y_{k+1}, z_{k+1})^{t}$ を計

算する.

minimi$\mathrm{z}\mathrm{e}$
$\frac{1}{2}s^{t}$ G$ks+\nabla f(x_{k})^{t}s$

subject to $g(x_{k})+A(x_{k})s=0$ , $x_{k}+s\geq 0$ , $||$ s $||$ , $\leq\triangle_{k}$ .

ただし, 信頼領域半径 $\triangle_{k}$ は $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題の線形制約条件が実行可能になるように調整され

るもので, 必要に応じて大きくしたり小さくしたりするが限りなくゼロに近づけるようなこ

とはしない.

(Step 3) 直線探索

次の不等式を満たすような最小の非負整数 $l_{k}$ を見つける.

$||g(xk+\beta^{l_{k}}s_{k})$ $||< \max\{\delta, (1-\epsilon_{0}\beta^{l_{k}})||g(x_{k})||\}$

そして $\alpha_{k}=\beta^{l_{k}}$ とおく.

(Step 4) 主変数を $x_{k+1}=x_{k}+\alpha_{k}s$ k と更新して, $w_{k+1}=(x_{k+1}, y_{k+1}, z_{k+1})^{t}$ とおく.
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(Step 5) 収束判定 $\ovalbox{\tt\small REJECT}$

もし $||g(x_{k+1})||<\delta$ ならば終了する.

(Step 6) $k:=k+1$ とおいて Step 1 へ行く 口

アルゴリズムの Step 2 で, 信頼領域条件 $||s||_{\infty}\leq\triangle_{k}$ は条件一 $\triangle_{k}e\leq s\leq\triangle_{k}e$ を意味する. ただ

し $e=$ $(1, \ldots, 1)^{t}$ である. (以下で述べるアルゴリズムにおいても, 信頼領域条件は同様の意味をも

つことにする)

この節を終えるにあたって, 目的関数最小化アルゴリズムを述べる. このアルゴリズムの中で

は, 各反復で 1 つの $\mathrm{L}\mathrm{P}$ 部分問題と 2 つの $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題が解かれる. 前者はラグランジュ乗数 $y$ ,

$z$ の近似値を推定するためのものであり, 後者は主変数 $x$ の近似解を求めるためのものである. こ

のアルゴリズムは, あらかじめ与えられた許容範囲 $\delta$ 内で KKT 条件を近似的に満足する点を求め

るまで続行される.

[ $\text{目}$ 的関数最小化アルゴリズム]

(Step 0) 初期設定 :

$w_{0}^{1}$ (ただし $x_{0}\geq 0$ ), $\delta$ >0, $\triangle 0>0,$ $\triangle\tau_{0}>0$ , および $\beta\in(0,1)$ を与える. ただし $\triangle\tau_{0}\leq\triangle 0$

であり, $x_{0}$ は $x0\geq 0$ かつ $||g(x\mathrm{o})||<\delta$ を満たす初期点である. $k=0$ とお $\text{く}$ .

(Step 1) 1 つの $\mathrm{L}\mathrm{P}$ 部分問題を解く :

次の $\mathrm{L}\mathrm{P}$ 部分問題を解いて, ステップ $d_{k}$ と対応するラグランジュ乗数 $(y_{k+1} , z_{k+1})^{t}$ を求め,

$w_{k}=(x_{k}, y_{k+1}, z_{k+1})^{t}$ とおく.

$(LP(x_{k}))$

minimize $\triangle fi(xk;d)=\nabla f(x_{k})^{t}d$

subject to $A(x_{k})d=0$ , $x_{k}+d\geq 0$ , $||$ d $||_{\infty}\leq 1$ .

(Step 2) 収束判定:

もし $w_{k}$ が $||r(w_{k})||\leq\delta$ を満たすならば終了する.

(Step 3) 2 つの $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題を解く :

対称行列 $H_{k}\in \mathrm{R}^{n\mathrm{x}n}$ を計算する. 次の 2 つの $\mathrm{Q}\mathrm{P}$ 部分問題を解いて, ステップ $s\tau_{k}$ と $sk$ を

それぞれ求める.
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$(QP_{T}(x_{k}))$

minimize $\triangle f_{q}(x_{k};s\tau)=\frac{1}{2}s$7H$ksT+\nabla f(x_{k})^{t}s\tau$

subject to $A(xk)s\tau=0$ , $x_{k}+s\tau\geq 0$ , $||$ sT $||_{\infty}\leq\triangle$ 7 $k$

$(QP(x_{k}))$

minimize $\triangle f_{q}(xk;s)=\frac{1}{2}s^{t}Hks+\nabla f(xk)^{t}s$

subject to $g(x_{k})+A(xk)s=0$ , $x_{k}+s\geq 0$ , $||$ s $||_{\infty}\leq\triangle$ k,

ただし, 信頼領域半径 $\triangle_{k}$ は $\triangle\tau_{k}\leq\triangle_{k}$ を満たし, かつ, 部分問題 ( $QP$ (xk)) の制約条件が

実行可能になるように選ばれる.

(Step 4) $\overline{6_{k}^{\cdot}}=(\min\{\frac{||s_{T_{k}}||_{\infty}}{||s_{k}||_{\infty}},$ $1$ }) $s_{k}$ とおいて, 次の不等式が成り立つような最小の非負整数

$l_{k}$ を求める.

$\triangle f_{q}(x_{k} ; (1-\beta^{l_{k}})_{S_{\mathit{1}_{k}^{\mathrm{t}}}’}. +\beta^{l_{k}}\overline{s}_{k})\leq\frac{1}{2}\triangle f_{q}(x_{k;}s_{T_{k}})$ (4)

$\rho_{k}=\beta^{l_{k}}$ として, $s_{\rho k}=(1-\rho_{k})s_{T_{k}}+\rho k\overline{s}_{k}$ とおく.

(Step 5) 信頼領域半径の調整

もし $||g(x_{k}+s_{\rho k})||\geq\delta$ ならば, $\triangle\tau_{k+1}.=\frac{1}{2}\triangle\tau_{k}$ とお <. さもなければ, 次のよう {こおく.

$\{$

$\not\in_{)}\mathrm{b}\triangle f(x_{k}.,\cdot s_{\beta k})\not\in_{)}\mathrm{b}\Delta f(x_{k},s_{\rho k})\leq>\frac{\frac{1}{3}}{4}\triangle f_{qq}(x_{k},\cdot.s_{\rho_{k}})\triangle f(x_{k},s_{\beta k})\gamma_{\mathrm{X}\check{\mathrm{b}}}^{\epsilon \mathrm{f}\supset}f|^{\vee}|_{\mathrm{a}\grave{\grave{:}},\triangle\tau_{k+1}}^{3\grave{\grave{;}},\triangle\tau_{k+1}}=\triangle_{T_{k}}\geq \mathrm{k}^{1}<=\frac{1}{22}\Delta_{T_{k}}[succeq] k^{1}<$

さもなければ,\Delta Tk+l $=\triangle\tau_{k}$ とお $<$ .

(Step 6) もし $\triangle f$ ( xk; $s_{\rho k}$ ) $\leq 0$ かっ $||g(x_{k}+s_{\rho k})||<\delta$ ならば, $x_{k+1}=x_{k}+s_{\rho k}$ (\succeq おく. さもなけ

れば $x_{k+1}=x_{k}$ とおく.

(Step 7) $k:=k+1$ とおいて Step 1 へ{\acute T- $\text{く}$ . 口

Stcp 3 において与えられた行列 $H_{k}$ にはいくつかの形が考えられ, 例えば� 2$f(f),$ $\nabla_{x}^{2}L$ (wk) あ

るいはその近似行列などがあけられる. ゼロベクトルが部分問題 $(LP(h)),$ ( $QP_{T}($xk)) の実行可

能解になることから

$\triangle fi(x_{k)}. d_{k})\leq\triangle fi(x_{k}; 0)=0$

かつ

$\triangle f_{q}(x_{k;}s_{T_{k}})\leq\triangle f_{q}(x_{k}; 0)=0$
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が成り立つ. このアルゴリズムの基本的な考えは, 部分問題 ( $QP\tau$ (xk)) を解いて目的関数の降下

方向を生成し, 一方, 部分問題 ( $QP$ (xk)) を解いて等式制約条件 $g(x)=0$ に対するニュートン方

向を生成するものである. そしてこれら 2 つの探索方向を Step 4 で組み合わせるのである. これ

はちょうど, 無制約最小化問題において最急降下方向とニュートン方向を組み合わせる考え方に

対応していると解釈できる. なお

$||\overline{s}$k $||=( \min\{\frac{||s_{T_{k}}||_{\infty}}{||s_{k}||_{\infty}},$ $1\})||$ sk $||\leq||$ sT, $||_{\infty}\leq\triangle$ 7 $k$

なので, Step 4 において

$||$ s,I $|\leq(1-\rho_{k})||s_{T_{k}}||+\rho$ k $||\overline{s}$k $||\leq\triangle,\tau_{k}$

が成り立つ. また, 目的関数最小化アルゴリズムで生成される点列 $\{w_{k}\}$ が $x_{k}\geq 0,$ $z_{k}\geq 0$ および

$||g$ (x $k$ ) $||<\delta$ を満足することに注意されたい.

4 大域的収束性

本節では, 前節で提案した数値解法の大域的収束性に関する命題をいくつか紹介する. 詳しい証明

は Yamashita and Yabe [6] を参照されたい. 大域的収束性を示すために以下の条件を仮定する.

仮定 $\mathrm{G}$

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

(G2) 任意の点 $x0$ に対して, 集合 { $x\in \mathrm{R}^{n}|f(x)\leq f($x0)} $\cap$ { $x\in \mathrm{R}^{n}|||g($x)|| $\leq\delta_{0}$ } $\cap\{x\in$

$\mathrm{R}^{n}|x\geq 0\}$ はコンパクト集合である. ただし, 集合 { $x\in \mathrm{R}^{n}|f(x)\leq f($x0)} は $\prime x_{0}\in \mathrm{R}^{n}$ に

おける目的関数の準位集合を表す 1

(G3) 行列 $G_{k},$ $H_{k}$ は一様有界である.

(G4) 次式を満たす正の定数 $\triangle-$ が存在する.

$0<\triangle\tau_{k}\leq\triangle k\leq\triangle-$ for all $k$

4.1 制約充足度改善アルゴリズムの大域的収束性

次の定理は制約充足度改善アルゴリズムの大域的収束性を示している.

Theorem 1 仮定 $G$ が成り立つとする. $\{x_{k}\}$ を制約充足度改善アルゴリズムで生成される点列

とする. このとき Step 3 の直線探索手順は有限回の反復で終了し, さらに点列 $\{x_{k}\}$ の任意の集

積点 $x_{\infty}$
$($ \epsilon $\mathrm{R}^{n})$ は $g(x_{\infty})=0$ を満足する.
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4.2 日的関数最小化アルゴリズムの大域的収束性

本節では, 目的関数最小化アルゴリズムの大域的収束性を示す ( そのためにいくつかの補助定理を

紹介する. 以下では, $\triangle fi$ (xk; $d_{k}$ ) および $\triangle f_{q}(x_{k}; s\tau_{k})$ という量が重要な役割を演ずる. ます こ

れらの量に関する性質を述べる.

Lemma 1 仮定 $G$ が成り立つとする. $d_{k},$ $yk+1,$ $z_{k+1}$ をそれぞれ部分問題 $LP$(xk) の解および対

応するラグランジュ乗数とする. このとき以下のことが成り立つ.

(i) もしある $k$ に対して $\triangle f_{l}$ (xk; $d_{k}$ ) $=0$ならば, 与えられた $\delta>0$ に対して点 $w_{k}=(x_{k}, y_{k+1}, z_{k+1})^{t}$

は

$||g(x_{k})||<\delta$ , $\nabla_{x}L(w_{k})=0$ , $X$k $Z_{k+1}e=0$ , $x_{k}\geq 0$ , $z_{k+1}\geq 0$

を満たす-

(ii) もし部分列 $K\subset$ $\{0,1, 2, \ldots\}$ が存在して

$\lim_{karrow\infty,k\in K}\triangle fi(x_{k)}.d_{k})=0$

が成り立つならば, 点列 $\{(x_{k}, y_{k+1}, z_{k+1})\}$ の任意の集積点 $w_{\infty}=(x_{\infty}, y\infty’ z_{\infty})^{t}$ は

$||g(x_{\infty})||<\delta$ , $\nabla_{x}L(w_{\infty})=0$ , $X$
\infty

$Z_{\infty}e=0$ , $x_{\infty}\geq 0$ , $z_{\infty}\geq 0$

を満足する.

(iii) ある $k$ に対して $\triangle f_{q}$ ( xk; $s_{T_{k}}$ ) $=0$ となるならば, $\triangle f_{l}$ (xk; $d_{k}$ ) $=0$ が成り立つ.

(iv) もし部分列 $K\subset$ $\{0,1, 2, \ldots\}$ が存在して

$\lim_{karrow\infty,k\in K}\triangle f_{q}(x_{k}; s\tau_{k})=0$ , $\lim_{karrow\infty},\inf_{\in K}\triangle$ T$k>0$

ならば,
$\lim_{karrow\infty,k}$

\in K
$\triangle f_{l}$ (xk; $d_{k}$ ) $=0$ が成り立つ.

次の補助定理は $\triangle f_{q}$ (xk; $s_{T_{k}}$ ) の評価に関するものである.

Lemma 2 $x_{k}\geq 0$ かつ $||g(x_{k})||<\delta$ を満たす $x_{k}$ が与えられているとする. また, $\triangle\tau_{k}$ は十分に

小さくとられているとする. もし $\triangle f_{f}$ (xk; $d_{k}$ ) $<0$ ならば,

$|\triangle f_{q}$ ( $x_{k;}$ sTk)|\geq cl||s7\||エ

となるような正の定数 $c_{1}$ が存在する.

次の補助定理はアルゴリズムの Step 4 と Step 5 が実現可能であることを示している.
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Lemma 3 仮定 $G$が成り立つとき, アルゴリズ $\text{ム}$ の Step 4 では次式を満足する $\rho_{k}$ がっねに見っ

かる.

$\triangle f_{q}(x_{k}; s_{\beta k})\leq\frac{1}{2}\triangle f_{q}(x_{k;}s_{T_{k}} )$ .

さらに, 十分に小さい $\triangle\tau_{k}$ に対して

$||$ g $(x_{k}+s_{\rho k})||<\delta$

が成り立つ.

次の補助定理は後述の定理 2 の証明で使われる.

Lemma 4 仮定 $G$ が成り立つとき, もし $\lim\inf|\triangle f_{l}$ (xk; $d_{k}$ ) $|=c_{2}>0$ ならば
k\rightarrow O科

$\lim \mathrm{i}\mathrm{n}karrow\infty$f $\rho k>0$

となる. さらに反復回数 $k$ に無関係な正の数 $\triangle\tau-$ が存在して, 任意の $\triangle\tau_{k}\in$ ( $0,$ $\triangle$-T) に対してス

テップ $s_{k}$, は

$||$ g $(x_{k}+s_{\rho k})||<\delta$

を満足する.

次の定理は大域的収束性を示している.

Theorem 2 仮定 $G$ が成り立つとき, 目的関数最小化アルゴリズムは有限回の反復回数で終了す

るか, もしくは与えられた $\delta>0$ に対して

$|$ g $(x_{\infty})||\leq\delta$ , $\nabla_{x}$ L(w, ) $=0$ , $X_{\infty}Z_{\infty}e=0$ , $x_{\infty}\geq 0$ , $z_{\infty}\geq 0$ (5)

を満足する集積点 $w_{\infty}=$ $(x_{\infty}, y\infty)x_{\infty})^{t}$ が存在する.

43 主アルゴリズ\Deltaの大域的収束性

上述した制約充足度改善アルゴリズムの大域的収束性と目的関数最小化アルゴリズムの大域的収

束性を組合わせれば, 次のように主アルゴリズムの大域的収束性が示せる.

Theorem 3 仮定 $G$ が成り立つとき, 主アルゴリズ $\text{ム}$は有限回の反復回数で終了するか, もしく

は生成される点列 $\{w_{k}\}$ の任意の集積点は $KKT$条件を満足する.
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