Sixieme cours

DM1 en ligne a rendre pour le 6 Octobre (en main propre
ou par email: thomas.schatz@Quniv-amu.fr

DM2 en lighe mercredi prochain

Scribes : Rémi Gauchotte et Anas Ouled Sbouria (rendu =
fichier .tex)

Aujourd’hui

e Fin de I'optimisation debut des probabilités


mailto:thomas.schatz@univ-amu.fr

Descente de gradient

‘Backtracking’ avec la regle d’Armijo

Input: zp e R*, f:R®" - R declasse C',s >0,0< 8<1,0< 0o < 1.

[teration : xp11 = 1 — ax Vf(xg)

ap = B"Fs

my. plus petit entier positif tel que

f(z) = f(@pg1) > 0B sV f(zk)' V()

4 - Optimisation



Descente de gradient

‘Backtracking’ avec la regle d’Armijo
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Descente de gradient

‘Backtracking’ avec la regle d’Armijo

Input: zp e R*, f:R®" - R declasse C',s >0,0< 8<1,0< 0o < 1.

[teration : xp11 = 1 — ax Vf(xg)
Oék — 6mk3

my. plus petit entier positif tel que

f(@r) = f(zr — B SV f(@k)) = 0Bm, sV f(zr)" Vf(zk)

4 - Optimisation



Descente de gradient

Convergence

Soit (xx) la suite des points générés par I'algorithme de descente de gradient
avec pas choisi par la regle d’Armijo. Alors, tout point limite (i.e. valeur
d’adhérence) de (x1) est un point stationnaire.

De plus, si x* est le seul point stationnaire de f dans un ensemble ouvert, il
existe un ensemble ouvert S contenant x* tel que si il existe kg tel que z, € 5,
alors xp € S pour tout k > kg et xp, — =*.

Vitesse de convergence ?
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Presence de contraintes:
Descente de gradient projete

X2
, X
Feasible =
directions at x 3 S,

1

el Constraint set X
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Presence de contraintes:
Descente de gradient projete

‘Backtracking’ avec la regle d’Armijo le long de I’arc de projection

Input: 2 e R™, f: UCR"” >R declasse C',s >0,0< < 1,0< 0 < 1.

U convexe, fermé, non-vide

lteration: Lf11 ‘= pk(ﬁmks)

pe(r) = |z — rVf(xk)|u et my plus petit entier m tel que

f(xr) = f(xps1) > oV f(ze)" (x) — Tt
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Dualite

minimize f(z)

subject to x € X, gi(z) <0, j=1,...,7
f:R" =R
g R"—= R
X CcR"
fr = inf f(x).
TEX
gj(a:)SO,jzl ..... r

—00 < [ < +00

I1 existe x*, tel que f(z*) = f*
4 - Optimisation



Dualite

r)+ ) uigj(z)
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Dualite

(TR DY
" Ao

H={zw) I =w+ Zj Wjz;}
Set of pairs (g(x),f(x)) corresponding to x
that minimize L(x, p*) over X

(c) (d)
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Dualite
q(p) = inf L(z,p).
reX
maximize q(u)
subject to u 2 0,
pe D,
D = {p|q(p) > —oo};

Proposition 5.1.2: The domain D of the dual function g is convex
and ¢ is concave over D).

Proposition 5.1.3: (Weak Duality Theorem) We have

q-* s f*.

4 - Optimisation



Dualite

Dualité forte et qualification des contraintes

Example :

Si f est convexe et les contraintes g; sont lincaires, alors il n’y a pas d’écart
dual: ¢* = f*

4 - Optimisation



Dualite

Proposition 5.1.5: (Optimality Conditions) (z*, u*) is an opti-
mal solution-Lagrange multiplier pair if and only if

z* € X, g(z*) £0, (Primal Feasibility), (5.4)
p* > 0, (Dual Feasibility), (5.5)
T* = arg Il’él}’(l L(z, u*), (Lagrangian Optimality), (5.6)
4
prgi(z*) =0,  j=1,...,m (Complementary Slackness).
(5.7)
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Credits

Certaines figures de
e Bertsekas, nonlinear programming

e Wikipedia



