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数理最適化（主に連続最適化）に関する研究

A) 非平滑・非凸最適化問題に対する効率的解法
[T. Liu, T.K. Pong, and A. Takeda, Math. Program., 2018]
[T. Liu, T.K. Pong, and A. Takeda, Comp. Optim. Appl., 2019]

B) 大規模最適化問題に対するランダム射影法
[K.K. Vu, P.-L. Poirion, and L. Liberti, Math. Oper. Res., 2018]

C) 不確実性を含んだ最適化問題に対するロバスト最適化法 [A. Miyauchi and A. Takeda, ICDM2018]

機械学習やデータマイニングから生じる最適化問題を
うまく解き，実社会の問題解決に役立てたい

チームの強み：

A) 非平滑・非凸最適化問題に対する効率的解法

B) 大規模最適化問題に対するランダム射影法

C) 不確実性を含んだ問題に対するロバスト最適化法

ネットワーク解析の基本操作である密グラフ抽出に着目

実社会の密グラフ：
• SNSの友人・知人グループ
• ウェブグラフの類似ページ
• etc.

最密部分グラフ問題

入力：枝重み付き無向グラフ

出力：平均（重み付き）次数最大の部分グラフ

• 効率的に解ける（数百万枝のグラフでも解ける）
• 枝重みの情報が厳密に手に入っていることを仮定

実応用では，不確実な枝重みしか手に入らない場合が多い

サンプリング・オラクル付きロバスト最密部分グラフ問題

入力：枝重みが不確実な無向グラフ，枝重みオラクル

出力：ロバスト比最大の部分グラフ

ロバスト最密部分グラフ問題

入力：枝重みが不確実な無向グラフ

出力：ロバスト比最大の部分グラフ

• 真の枝重みは不明，上界と下界が既知
• 最悪の枝重みでの最適値との近さ

提案アルゴリズム (Algorithm 1)
枝重みをすべて下界に設定し，
最密部分グラフ問題の厳密解法を実行

• 得られるロバスト比の下界を証明
• 理論上最適であることを証明

真の枝重みが確率的に手に入ると仮定（実験機器，etc.）

提案アルゴリズム (Algorithm 2)
枝重みオラクルを複数回使用して真の枝重みを推定し，
最密部分グラフ問題の厳密解法を実行

真の枝重みが所与であるときと同等の性能を保証

実験結果➡
• 比較手法よりも高精度
• 大規模グラフにも適用可能

機械学習やデータマイニング

回帰分析，クラス分類，etc.

モデル化

解法研究（例）：

 非凸最適化法

 ランダム射影法

 ロバスト最適化法

数理最適化問題

ネットワーク解析，etc.

チームの得意とするところ

線形最適化問題の次元を削減したい

T はランダム行列
線形計画問題の制約式をランダムに混ぜる

測度の集中現象 (Concentration of measure)

𝑛𝑛球体の面積

𝑚𝑚 > 0 かつ一般の線形写像に対して，既存手法は収束の保証をもたない

Question:
収束の保証をもつアルゴリズムで，𝑃𝑃𝑖𝑖 の近接写像と 𝛻𝛻𝛻𝛻の計算のみ
にもとづくものをどのように設計するか？

ただし，𝑏𝑏は区分定数スパース信号の（雑音を含む）観測値

応用：
非凸 fused 正則化問題：

理論保証

重要な性質:    Moreau包絡関数 𝑒𝑒λ𝑃𝑃𝑖𝑖 𝑥𝑥 は difference-of-convex (DC) 関数

解法 SDCAM: λ ↓ 0 に対して, 以下の問題を NPGmajor （近接写像𝑃𝑃𝑖𝑖の計算に
基づく解法）により逐次的に解く

理論保証：

• SDCAM が生成する列は有界
• ある制約想定のもとで，集積点が停留点

手法の根拠は，Johnson–Lindenstrauss 補題：

𝑛𝑛個の点 {𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛} ∈ ℝ𝑑𝑑 を 𝑘𝑘次元空間に射影する（ただし，𝑘𝑘 = O(log(𝑛𝑛)
𝜀𝜀2

)）

ランダム射影 𝑇𝑇 ∈ ℝ𝑘𝑘×𝑑𝑑 は

を高い確率で満たす

1 − 𝜀𝜀 ||𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗||2 ≤ ||𝑇𝑇𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑇𝑇𝑥𝑥𝑗𝑗||2 ≤ 1 + 𝜀𝜀 ||𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗||2 (1 ≤ 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 ≤ 𝑛𝑛)

実験結果：

以下の非平滑・非凸最適化問題に着目：

• 𝐹𝐹: 𝐿𝐿-smooth 関数，𝐴𝐴𝑖𝑖: 線形写像
• 𝑃𝑃𝑖𝑖: 近接写像を容易に計算できる固有写像
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