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数理最適化（主に連続最適化）に関する研究

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：

⚫ 大規模問題に対するランダム射影を用いた効率的解法

⚫ 非凸最適化問題に対する理論保証つき解法

⚫ 制約付き最適化問題に対する効率的解法

モデル化

解法研究 (例):

⚫ ランダム射影法

⚫ 非平滑・非凸最適化法

⚫ 制約付き最適化法

数理最適化問題

チームの得意とするところ

機械学習やデータマイニング

回帰分析，クラス分類，etc.

ネットワーク解析，etc.

考える問題 K-means クラスタリング 研究成果 数値実験

修正 K-means 法でより良い解
を見つけられることを確認

𝐾 = 3

1. クラスタ中心を𝑁点からランダムに𝐾点選択
2. 現クラスタ中心に基づいて 𝑁点を𝐾個に分類
3. 各分類内点の重心をクラスタ中心に設定
4. （以下更新が止まるまで 2と3の繰り返し）

K-means 法 (Lloyd, 1982)

K = 5

𝑁 = 5,  𝐾 = 2, 𝑥 = (−4, −2, 0, 1.5, 2.5), 初期中心(0, 2.5)
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K-means 法で局所最適解が得られない例

修正K-means 法で局所最適解が見つかる！

0-2-4 1.5 2.5

提案手法

提案手法のアイディア
横長(𝑠 ≪ 𝑛)ランダム行列𝑃𝑘を各反復で取り直して作った
次元縮小最適化問題を２次近似して探索方向を計算
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ランダム部分空間信頼領域法の更新式：𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝑃𝑘
⊤𝑢𝑘+1

非凸最適化問題に対するランダム部分空間法との比較

DNN:MNIST (n=123,818)  CIFAR-10 (n = 416,682)

考える問題

研究成果

提案アルゴリズム

実用面での加速 
（非負値低ランク行列補完問題）

基数制約付き最適化問題を用いた
数値実験

追加の非平滑項
を考慮可能

考える問題 大規模変数をもつ非凸最適化問題

研究成果

✓ 毎反復ごとに次元縮小した子問題を固有値計算により解く
✓ 局所2次収束性と2次停留点保証の両立は初

次元縮小関数を２次近似して得られた解𝑢𝑘+1を元の空間に戻す

✓ 次元縮小前と同じオーダーの反復計算量を達成
✓ 低ランク関数の局所的収束性解析：2次収束

✓ K-means 法は局所最適解に収束するとされて
いた (Selim & Ismail, 1984) が 実際には証明に
誤りがあり 局所最適解に収束しないことを指摘

✓ 2タイプ（離散的・連続的）の局所最適解を定義
した上で K-means 法の終了条件を変えることで
局所最適解への収束保証を持つ修正 K-means 法
を提案

• 𝑓, 𝑔：近接写像が簡単に計算可能
• 𝑓, ℎ：平滑
• 𝑝：非平滑かつ弱凹

✓ 非凸な問題に対するDavis–Yin分割法を4項（うち2つが非平滑項）
からなる問題に対して拡張

✓ 理論的収束を保証するステップサイズのより精密な上界を導出
実用上もアルゴリズムがより高速に収束

Davis–Yin分割法における
ステップサイズの大幅な改善

統一的枠組み
• 勾配降下法
• 近接勾配法
• 近接DC法
• Douglas–Rachford

分割法／ADMM
• Davis–Yin分割法

近接DC法 (PDC)より速い！

ポイント0のpの値を少し動かすと目的関数値が低減
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