
Sixième cours
• DM1 en ligne à rendre pour le 6 Octobre (en main propre 

ou par email: thomas.schatz@univ-amu.fr


• DM2 en ligne mercredi prochain


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


• Aujourd’hui


• Fin de l’optimisation début des probabilités

mailto:thomas.schatz@univ-amu.fr


Descente de gradient

4 - Optimisation

Iteration : xk+1 = xk � ↵krf(xk)
<latexit sha1_base64="KxBxk47fEDD9UavvoHgo/lnMvWw="></latexit>

‘Backtracking’ avec la règle d’Armijo

Input: x0 2 Rn, f : Rn ! R de classe C1, s > 0, 0 < � < 1, 0 < � < 1.
<latexit sha1_base64="6XJTkXZIJ+WO+J9nYMvWLXd8S/0="></latexit>

↵k = �mks
<latexit sha1_base64="mEYS60fH6HWEgwmHZPNm7miro+g="></latexit>

mk plus petit entier positif tel que

f(xk)� f(xk+1) � ��mksrf(xk)
Trf(xk)

<latexit sha1_base64="ZmAny3DIe25Nc2TYei2lKlCKY/M="></latexit>
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Descente de gradient

4 - Optimisation

Iteration : xk+1 = xk � ↵krf(xk)
<latexit sha1_base64="KxBxk47fEDD9UavvoHgo/lnMvWw="></latexit>

‘Backtracking’ avec la règle d’Armijo

↵k = �mks
<latexit sha1_base64="A17kWnh2cwkXH9HAw0jQWINRtxY="></latexit>

mk plus petit entier positif tel que

f(xk)� f(xk � �mksrf(xk)) � ��mksrf(xk)
Trf(xk)

<latexit sha1_base64="e9ijt0JUxmJde2ttsDZA8RpX9bs="></latexit>

Input: x0 2 Rn, f : Rn ! R de classe C1, s > 0, 0 < � < 1, 0 < � < 1.
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Descente de gradient

4 - Optimisation

Convergence

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 k0 tel que xk0 2 S,
alors xk 2 S pour tout k � k0 et xk ! x⇤.

<latexit sha1_base64="xP7K7SS/uX82wSgJ8iPUYI15JoA="></latexit>

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

<latexit sha1_base64="xWdKsQ3CangDkO268EW3iiN2cZk="></latexit>

Vitesse de convergence ?
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4 - Optimisation

Input: x0 2 Rn, f : U ⇢ Rn ! R de classe C1, s > 0, 0 < � < 1, 0 < � < 1.
<latexit sha1_base64="LM484ZQuihDcXQdChXJrk/IFm6s="></latexit>

‘Backtracking’ avec la règle d’Armijo le long de l’arc de projection

U convexe, fermé, non-vide
<latexit sha1_base64="Hg1YLHrn1Ov/RMU/A6dTmna5bHQ="></latexit>

Iteration: xk+1 := pk(�mks)
<latexit sha1_base64="zXrmkIpICkaReAotgP5QeFWyE5Y="></latexit>

pk(r) = [xk � rrf(xk)]U et mk plus petit entier m tel que
<latexit sha1_base64="Y3cZtzNLR4nlQIssf2FT5kJps9M="></latexit>

f(xk)� f(xk+1) � �rf(xk)
T (xk � xk+1)

<latexit sha1_base64="+RDXff343TMYQ5AhUXlVmMdfNoU="></latexit>
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Dualité

4 - Optimisation

f : Rn ! R
<latexit sha1_base64="nLQEYDuJfEI+PW1PfiOzi4S+TDE="></latexit>

gj : R
n ! R

<latexit sha1_base64="xfeXps1yzHxyIbDUn4nzEXbOuu4="></latexit>

X ⇢ Rn
<latexit sha1_base64="SSJZ8OEvYz62yQXFm8jxvarCpOU="></latexit>

�1 < f⇤ < +1
<latexit sha1_base64="dkm9qqXGTZQ+7DJvG/eOp07fuE0="></latexit>

Il existe x⇤, tel que f(x⇤) = f⇤
<latexit sha1_base64="AcBCVA+5zz6uL68vU24/3MRAR/k="></latexit>
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Dualité

4 - Optimisation

 Dualité forte et qualification des contraintes

Example :  

Si f est convexe et les contraintes gj sont linéaires, alors il n’y a pas d’écart
dual: q⇤ = f⇤

<latexit sha1_base64="HsVB6Ko9rG8n2wXV0sz5bvsZ5Ss="></latexit>
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Crédits

Certaines figures de 


• Bertsekas, nonlinear programming


• Wikipedia


