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Pb Estimateurs souvent définis comme des “argmin” (M-estimateurs...) :
— Etude des propriétés (statistiques) de ces minimiseurs.
— Ici : Comment les calculer/approcher numériquement ? Optimisation !

Exemple Y = AXy+e¢
5 1
1. MCO : X = argmin §||AX ~Y|?

N 1
2. Ridge : X = argmin o [ AX — Y2+ AX|3
N 1
3. Sélection de modele : X = argmin §||AX — Y2+ M| X||o avec | X|lo = Z?Zl 1,20

A 1
4. Lasso : X = argmin 5||AX ~ Y2+ X1

Algorithme :

1. Formule explicite si A*A est inversible : X = (A*A)~1A*X (Dérivée nulle)

2. Formule explicite si A > 0 : X = (A*A 4+ AI)~'A*X (Dérivée nulle)

3. Exploration exhaustive des sous-ensembles I C 1,...,d tel que X7X; est inversible,
MCO sur ce support restreint et comparaison des différentes solutions. Nombre de sous-
ensembles /=29 = inutilisable quand d est grand.

4. “Fonctionnelle convexe” = facile & minimiser !

Fonctions convexes Une fonction f de R* — R U +00 est dite convexe si

V(x,y) € (RM)?,¥0 € [0,1]f (0 + (1 = 0)y) < 0f(x) + (1 - 0)f(y).

Propriétés clés
1. Minimum local = Minimum global

3R > 0,Vy € B(z,R)f(z) < fy) = Vy € Rif(z) < f(y)
Recherche de minimum locaux suffisant.
2. Existence d’un sous-gradient sans hypothese de régularité :

Ve e RYL3IRt.q. sup  f(y) < +oo = 36 € R%.q.Vy € RYUf(y) > f(z) + {6,y — z)
yE€B(z,R)

La sous différentielle en = 0f(z) = {0,Vy € Ref(y) > f(x)+ (6,y — )} est donc non vide
des que 3R t.q. Supyep ) f(y) < 400
3. Si 3R t.q. SuPyep(a R) fly) < 400 alors x est un minimum global si et seulement si

0€df(x).



1 Ensembles convexes et fonctions convexes

1.1 Ensembles convexes

FE R-espace vectoriel.

Définition C C F est dit convexe si

Y(z,y) € C%,¥0 € [0,1)0x + (1 — )y € C.

Exemples Espaces affines, segments, demi-espaces définis par des hyperplans, boules [, pour
p > 1 (inégalité triangulaire), ellipsoides

Cone Kestunconesivi>0,zr € K — Mr € K.

Exemples de cones convexes F, Ri, I’ensemble des matrices semi-définies positives.

Si K est un convexe alors {(t,z) € R x E,t > Oetx € tC} est un cone convexe.

Le dual K* d’un cone convexe défini par {x € E,Vy € K, (x,y) > 0} est encore un codne
convexe.

Stabilité Les convexes sont stables par intersections et sommes (de Minkowski).
Les polyédres qui sont obtenus par intersection de demi-espaces définis par des hyperplans
sont donc des convexes.

Résultat fondamental Théoréme(s) de séparations de Hahn-Banach.
Soit C' et D deux convexes tels que CnD=0
— 3?7 un hyperplan séparant C et D ?
— 37 une forme linéaire telle que

Vee C\Vy e C, f(z)— f(y) >0

Ces deux questions sont équivalentes et la réponse est obtenue a ’aide du théoréme de prolon-
gement des formes linéaires de Hahn-Banach...

La séparation est propre si il n’y a pas égalité partout, stricte si inégalité stricte et forte si
on peut remplacer 0 par € > 0.

Th Si C est un ouvert convexe non vide et si D = {y} avec y ¢ C alors il existe une forme
linéaire f telle que

Th Si C est un ouvert convexe non vide et si D est un convexe tel que C'N D = () alors il existe
une forme linéaire [ telle que

Th Tout convexe fermé C est 'intersection des hyperplans qui le contiennent.
Les convexes fermés sont une généralisation des polyedres.



1.2 Fonctions convexes
Def Une fonction f de RY — R U 400 est dite convexe si
V(z,y) € (RY)?, V0 € [0,1]f(0x + (1 = 0)y) < O0f(z) + (1—0)f(y).

Soit domf = {z, f(x) < 400}, cette définition implique que domf est convexe.

On retrouve, en posant C' = domf, la définition plus classique :
Def Une fonction f de C C R? — R est dite convexe si C' est convexe et si

V(w,y) € C*,V0 € [0,1]f(0x + (1 = O)y) < 0f () + (1 - 0)f(y).

Jensen

— Y(x1,...,2,) € (RH™Y(O4,...,0,) €0, 1]”,291. -1 = f (Z@%) < Z&f(:vi)
— Soit X une v.a., f(E[X]) <E[f(X)] i=1 i—1 |

Epigraphe 1l existe une caractérisation plus géométrique a ’aide de
I’épigraphe de f,
epi(f) = {(z,1) e R' xR, f(z) < 1}

Prop f est convexe si et seulement si epi(f) est convexe.

Exemples
— 2> ol 2 ol avee p = 1, 2 > {a,2) + b
— Indicatrice de C': x¢ : x — 0 bl © € ' convexe
+00  sinon

— Jaugede C t.q.0€ C : p¢ : z — inf{t > 0,z € tC}
— Si f; est convexe Vi € I alors

— Z ~i fi avec ; > 0 est convexe,

iel
— x> sup f;(x) est convexe.
iel

Concavité On dit que f est concave si —f est convexe.
Continuité Si f est convexe, f est continue sur dom7.

Sous-gradient (Hahn-Banach) Si f est convexe et € domJ,

30 e R Vy e RYf(y) > f(z) + {6,y — z).

Sous-différentielle Si f est convexe et z € dom;, la sous-différentielle de f en x
af(x) = {6 € R, Vy e RUf(y) > f(x) + (8, y — 2)}

est non-vide.



Condition de premier ordre Soit z € domJf, z € arg min fly) & 0e€df(x).

Différentiabilité f convexe est différentiable en 2 € dom [ si et seulement si df (z) = {V f(z)}.
Monotonie Si f est convexe,

V(x,y) € (dO;nf)Q,Vdgj € 0f(x),¥o, € 0f(y), (6y — 0u,y — ) > 0.

Dans le cas d = 1, ceci correspond a la croissance des sous-gradients.

Transformée de Fenchel-Legendre Soit f une fonction non nécessairement convexe, fy :
T = sup, (z,y) — f(y) est convexe.

Utilisation dans la méthode de Cramer-Chernoff.

Si f est convexe et semi continue inférieurement f,, = f.

ement).

f et ses sous-gradients Si f convexe est s.c.i. alors epif est convexe fermé et donc 'union

des demi-espaces définis par des hyperplans qui le contiennent. Ceci s’écrit pour y € dom

F(y) = sup{J () + (6. — @), € Tomets € D (x)}.

2 Algorithmes de minimisation sans contraintes

Pb Déterminer min f(x) a € pres.

Méthode boite noire Une boite noire (un oracle) fournit pour tout z :
— f(x) (Ordre 0)
— 0 € 9f(x) ou 9f(z) (Ordre 1)
— V2f (Ordre 2).

Coiit d’un algorithme Nombre d’évaluations N nécessaire pour garantir une précision de e.

Borne inférieure Minorant du coiit minimale nécessaire pour une certaine classe de fonction
quel que soit Palgorithme utilisé. (Approche minimax en statistique).

Robustesse Que se passe-t-il si les évaluations ne sont possible qu’avec une certaine précision...

2.1 Meéthode de grille

Pb n[loil}]d f(z) avec f L-Lipschitzienne (V(z,y) € [0,1],|f(z) — f(y)| < L|lz — y|)-
xe|0,

Méthode naive On évalue f sur une grille G de précision 26/L\/E ce qui garantit bien
mingeg f(r) < mingepo e f(z) +e.

d
Coit N = (L)



d
Borne inférieure N > (2%) .
On ne peut pas faire (beaucoup) mieux que la méthode naive.

Robustesse Pas de soucis.

2.2 Meéthode de la bisection

Pb Déterminer mingejo,
Va € (0,1),V5 € 9f(x)|d)|

11 f(z) avec f convexe et sup, 0,172 f(@)— f(y) <V (ce qui implique
<V).
Principe Deux observations :

— 2 €]0, 1] est un minimum si et seulement si 0 € df(z).

— x>y — Vo, € 0f(x),Yd, € 0f(y), 0, > 4y

Algorithme On pose mg =0 et My = 1. On répete
— on pose x = (my + My,)/2 et on obtient 6 € f (xy)
— si
— & =0, on s’arréte puisque x = (my, + M})/2 est un minimiseur de f.
— 6 < 0, on sait que tous les minimiseurs sont plus grand que z, on pose donc my4+1 =
et Mk+1 = M.
— 6 > 0, on sait que tous les minimiseurs sont plus petit que xj, on pose donc my41 = my,
et M}c+1 = Xk-
A D’étape k., on peut garantir d’étre a distance 2~% du minimiseur, et donc & 27*V du minimum.

Cotit N ~log, <V>
€

Borne inférieure N > 1/5log,(V/e)

En dimension supérieure Généralisation au dimension supérieur en utilisant

Vr € do;n;‘,V(S € of(x),Yy € RUf(y) > f(x) + {6,y — x)

qui permet d’éliminer un demi-espace défini par un hyperplan a chaque étape. La grande difficulté
est de trouver un point intéressant o couper. La complexité de ce sous-probléeme est trés grande
et rend cette méthode inutilisable des que d > 4.

N =~ dlog(V/e) (coincide avec la borne inférieur & une constante multiplicative prés.

Il existe un algorithme similaire basée sur des ellipsoides qui est utilisable en pratique et
vérifie N ~ d?log(V/e).

Absence de robustesse Si l'on me mesure le sous-gradient qu’a une certaine précision, on
risque d’éliminer une partie contenant le minimum sans jamais pouvoir revenir sur cette décision...

2.3 Méthodes de descente de (sous) gradient
Pb Déterminer min f(z) avec f convexe et L-Lipchitzienne ( V(z,y)|f(z) — f(y)| < L||lz — y||)



Descente de gradient Ona f(y) = f(z)+(Vf(z), (y—2z))+o(]|z —yl|). La direction de plus
forte descente en x est donc y —z x —V f(z).
L’algorithme itératif suivant

Tpy1 = Tk — WV f(21)

est donc naturel.

Th : 3C > 0 universel tel que si v, = avec D un majorant de ||z, — x| alors

D
VIV f (i)
minkSN f(xk) — f(x*) S O%

N ~ (%) qui est la vitesse optimale pour un probléme en dimension quelconque (infini
compris).

Descente de sous-gradient Si f est uniquement convexe, on obtient les mémes performances
en remplagant V f(x) par 6 € df(x).

Fonction substitut (Surrogate) Soit 0 € df(x) et v > 0, on pose
1
¢(y) = f(z) + 0,y — ) + ﬂHy - af3.

On vérifie aisément que = — v§ est 'unique minimiseur de cette fonction fortement convexe.
On peut étendre ainsi la technique de descente en remplagant la norme || - ||2 et le produit
scalaire associé par d’autre norme. La méthode de Newton peut ainsi s’obtenir en utilisant

[8]1? = (V2(2)h, h)...
Le cas V[ L-Lipschitzienne Sous cette hypothese, si v < 1/L alors

By) > F(@) + (V(@)y —a) + Flly —al3 > ).

On peut donc interpréter dans ce I'algorithme de descente de gradient & pas fixe v comme un
algorithme MM (Majorization Minimization).

Th on montre que

2
min f(z) — fa,) < CD]\I;

k<N

ie. N~ %.

Accélération La vitesse minimale est en O(1/4/€) et il existe une technique d’accélération de
la forme

. ~ - 1 -
Tpy1 = argmin f(Tx) + (0, y — Tr) + %Hy — Tkl
Tpy1 = @ + Breg1(Tog1 — Tr)

avec (41 bien choisi. Par exemple, 8, = (tx — 1)(tx41) avec to = 1 et tyy1 = (1 + /1 +4t3)/2
permet d’obtenir la vitesse optimale tandis que S; = 1 redonne la descente de gradient classique.



Le cas f strictement convexe Si du > 0,
) = f@) + (V(@).y =) + Slly - all

alors par le méme algorithme, on arrive une vitesse optimale dans ce cas en — loge.

Robustesse Ces méthodes sont robustes au sens ou leur comportement est peu dégradé par des
petites erreurs de mesures (par exemple sommable pour la descente de gradient non accélérée).

2.4 Meéthodes proximales

Pb Déterminer min f(z) avec f convexe.
Opérateur proximal Soit f une fonction convexe, on définit
v) i, e~y + f(2)
1§0).¢ = arg mim —|(|r — xX).
Proxy sy & pera 2y 10T Y
Le minimiseur de z %Hx —y||?> + f(z) est unique car cette fonction est strictement convexe.

Prox et méthode du gradient On a déja utilisé implicitement cet opérateur avec la fonction
convexe y — f(x) 4+ (d,y — x) dans la méthode de descente.

Opérateur proximal et projection Si f = x¢ avec C convexe alors prox, n’est rien d’autre
que la projection orthogonale sur C'.

Propriétés
— u=prox,;(y) &y —u€0f(u) &y €u+0f(u)
— En utilisant la monotonie des sous-gradients de f, on montre que prox., ; est un opérateur
quasi-contractant :

V(@ y). [Iprox. ;(z) — prox, (y)lI3 < ||z — ylI3 — |[(z — prox, ;(«)) — (y — prox, ;(y))|3.

Minimiseur de f et point fixe de prox,,; Soir z* € doi’nf7
T* e argmlinf(x) < 0€0f(z") & 0€0Vf(z") & 2" € 2" + 0vf(2”) & 2% = prox, ,(z%)
Minimisation possible par un algorithme de point fixe :
Tgy1 = Prox., ¢(w).

Pb Calculer un prox est en général aussi compliqué que de faire la minimisation...

Quelques prox pour des fonctions simples
— f(z) = xc(z) = prox, ;(z) = Po(x) avec Pc projection orthogonale.

0 si|x] <~

— f(z) = Mz| = prox, ;(z) = (seuillage doux)

sign(z)(Jz| — ) sinon

— f(z) = Zle fi(z;) = prox;(z) = (prox, s (v1),...,prox

vfa(2a))
— mais en général prox. (¢, 4 r,)(7) # prox. g (z) + prox, ¢, (z)!



Le cas f = f1 + fo avec f; a gradient L-Lipschitzien et vf; a prox connu

Algo Forward-Backward xy11 = prox. s (zx — YV fi(z)) avec v < 1/L

Vision MM f(y) < ¢(y) = f(z) + (Vfi(z),y — ) + 5 lly — z[3 + fo(y) et argming(y) =
argmin 5 [|ly — (z — 7V f1(2))[|3 + f2(y) = prox, s, (z =V fi(z))

Vision point fixe Siz, € dom;‘,

zy € argmin f(z) & 0 € f(z4) & 0 € Vfi(zs) + 0f2(x4) & (w0 — YV 1(24)) € (T4 + v f2(4)
& Ty = Prox, g, (Z‘* -7V (l’*))

Th min,<ny f(z;) — fze < CDTLZ (méme vitesse que dans le cas fo = 0)
Accélération Meéme(s) accélération(s) que dans le cas gradient.

Le cas fo = x¢ correspond & mingco fi(x) et l'algo Forward-Backward est exactement la
méthode du gradient projeté :

Tp1 = Po (zx — YV fi(ar)) -

Autres cas Lescas f = fi1+ f2 avec v f1 et v f2 a prox connu peut étre traité par un algorithme
(Douglas-Rachford) reposant sur l'itération

zkr1 = (1 —a/2)zk + /2 (2prox,yf2 (2p1"0x,”c1 (z) — zk) — 2prox. ¢, (2k) — zk))
Tk+1 = PIOX, g, (Zk+1)
tandis que le cas f = fo + ZZI fi avec fo a gradient L-Lipschitz et v f; connu peut étre associé
a l'itération
S0 0 200 — 2D oy _
jt1 =2+ ProXp. g (22K — 2,7 — AV fo(ak) Tk
D

1 i
Th+1 = 5 Zzl(ﬁ)*l

3 Dualité, Lagrangien et K.K.T.

3.1 Dualité

g(x) =Kk b

otarbea—be K (K cone
rzeX

Pb (primal) Déterminer p, = inf f(z) t.q. {

convexe donné)
EXK:Ri :ath:WE{l,...,d}aizbi

Fonctions croissantes On définit ’ensemble F des fonctions K-croissantes par

F={F:R' 5 R,a=xb= F(a) > F(b)}.



Vo € X, Flg(a) < f(x)

Pb dual Déterminer d,, = sup F(b) t.q. ~
FeF

Dualité faible p, > d,,
Preuve : g(z) =x b= F(b) < F(g(z)) < F(x).

Dualité forte p, = d,s
9(z) =K a
rzeX

Preuve : On définit la fonction de sensibilité ¢(a) = inf f(x) t.q. { . Par construc-

tion (b) = ps, ¢ € F et Vz € X, ¢(g(x)) < f(x).
Saut de dualité Estimer p et d et utiliser p — d comme borne d’erreur entre p — p, et d,, — d.

Pb F est une classe trop riche pour pouvoir étudier le probléme dual.

Ve X, F(g(x)) < f(x)

Pb dual restreint Soit F C F, déterminer d, = sup F(b) t.q. {F cr

Dualité et transformée de Fenchel-Legendre F € F est faisable & sup,cx F(g(x)) —
f(z) <0. On vérifie alors que

sup F(g(z)) — f(z) =sup  sup  F(b) — f(z) =sup F(b) — ¢(b) = ¢"(F)
z€X b zeX,g(z)=b b

ol pour toute fonction g ¢*(F) = sup, F(b) — g(b) qui correspond bien a la transformée de

Fenchel-Legendre classique lorsque F(b) = (u,b).

Dualité On conserve la dualité faible p, > d, mais il n’y a aucune raison que la dualité forte
soit conservée...

Complémentarité Si 37 € X, g(Z) =k b et IF € F,Vo € X,F(g(z)) < f(z) tels que
f(@) = F(b) alors

3.2 Lagrangien
Def On définit le Lagrangien de ce probléme par
XXF=R:izw Lz, f) = f(z)+ F(b) — F(g(x))

Propriété minmax SiVu—v ¢ K,3F € F,F(u) < F(v) et si Va > 0,aF C F

Vo € X, sup L(z, F) = {f(f“) si g(x) = b

FeF +o00 sinon
et donc

inf L(z,F) = p,.
22 P B B) =



Propriété maxmin SiVa e R, F+ a € F,

. _Joo si ¢*(F) = sup,ex Fg(z)) — f(z) = o0
£?§< L, F) = {infwex L(z,F —¢*(F)) avecVx € X, F(g(x)) — ¢*(F) < f(x) sinon
et donc

sup inf L(x, F) = d,.
FEI])-‘@”EX (= F)

Dualité faible On obtient sous les hypotheses sur F des propriétés minmax et maxmin

— inf sup L(z, F) > sup inf L(z. F) = d,.
pe = Inf sup (, )—;‘Q%QX (v, F) = d.

Dualité forte Toujours sous les mémes hypotheéses sur F, on a dualité forte si et seulement si

inf sup L(z, F) = sup inf L(z, F
r€X peF ( ) FeFreX ( )

Dans ce cas, si les limites sont atteintes, £(x,, Fy) = inf,ex L(z, FY).
Théorie max-min s’occupe d’obtenir de tels résultats.

Lagrangien usuel L’ensemble des fonctions K affine F = {z — (u, x)+ug,u € K* et ug € R}
satisfait les hypotheéses des propriétés minmax et maxmin. Les termes en ug se simplifiant, on
écrit le Lagrangien sous la forme

L(z,u) = f(z)+ (u,b—g(x)) avecu e K*.

Complémentarité Si3Jz € X,g(Z) =k bet Ju € K*,Tuy € R, Ve € X, (u, g(x)) + o < f(x)
tels que f(z) = (u,b) + uo

P = f(T) = (u, 9(Z)) + uo = (4, b) + o = bs.
On en déduit (u,b— g(x)) =0 et

L(Z,u) = QIC%I)I(I L(x,u) = il’lel)lfl flx)+ (u,b—g(x)).

3.3 Le cas convexe

Cadre On prend les fonctions K-affines F = {z — (u,z) + ug, u € K*etug € R} et on suppose
f convexe, X convexe et g K-concave (i.e. —(u, g) convexe Yu € K*).

Lagrangien et minimisation On pose
L(z,u) = f(z) + (u,b—g(x)) avecue K~
et on vérifie que

— u > L(z,u) est trivial & maximiser en u (f(z) ou +00)
— = — L(x,u) est convexe et donc facile & minimiser.
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Condition de Slater Si3Jx € X t.q. g(z) > b alors on a la propriété de dualité forte.

Théoréme de K.K.T. (Karush-Kuhn-Tucker) Sion a la propriété de dualité forte alors
est un minimiseur de f(x) sous g(x) = b et x € X si et seulement si Ju € K* t.q.

— g(@) =b, 7€ X

— (@b g(@) =0

— 0€0f(@) + 0(—(u, 9)) (%)

Si 'on admet le fait que uw correspond a un maximiseur du probléme dual. La premiere
propriété correspond & la faisabilité de 7, la seconde a la propriété de complémentarité tandis
que la troisieme n’est alors rien d’autre que la condition d’optimalité de premier ordre de

L(Z,u) = min L(x,u) = min flx)+ (u,b—g(x)).

rzeX e

En fait, par complémentarité, il suffit de montrer que u correspond bien & un point faisable
du probléme dual. On pose F(a) = f(Z) + (u,a — b). Par construction F(b) = f(z). On vérifie
alors que F' est faisable puisque

F(g(x)) = f(2) + (U, g(x) = b) = f(Z) + (u,g(x) — g(Z)) (par complémentarité)
= [(@) = ((=(w,9)(2) = (=(u,9)(2))
< f(@)— (6, —x) Vo€ d(—(u,g))(T) par K-concavité de g
< f(@)+ (6,x —Z) avec § € Of(Z) par la condition d’optimalité de premier ordre
< f(z) par convexité de f

Cas K = R} alors K* = K, la K-concavité de g se traduit par la K-concavité des g; et les
conditions K.K.T. se réécrivent Ju € R’} t.q.

— Vie{l,...,d}gi(z) > b;, € X

— (u,b—g(x )) Yo (b —g(Z) =0<Vie{l,...,n}u(b; — g(z)) =0

— 0€0f(@) - XL wid(—g:)(7)

4 Algorithmes de minimisation avec contraintes

4.1 Méthodes primales/duales

Il s’agit d’une famille de méthodes ou I'on utilise le probléme dual pour résoudre le probléeme
primal a travers la formulation Lagrangienne lorsqu’on a la propriété de dualité forte.
L’heuristique de cette méthode dans le cadre du Lagrangien usuel est la suivante.

1. Soit g € K*, on peut minimiser sur X
L(z,u) = f(x) + (U, b — g(x))

qui est une fonction convexe. Supposons ce minimum fini, on note x; un minimiseur. Ceci
est équivalent au fait que uy correspond a la fonction affine Fj, faisable x — (g, x) + Ok
avec

O = min f(z) — (ur, 9(2)) = f(2x) — (Uk, g(x))-

zeX

2. Par construction Fy(b) = f(z) + (uk, b — g(z1)). On vérifie alors la faisabilité de .
— Si @y, est faisable alors F(b) > f(z) et par complémentarité, z;, est une solution du
probléme primal et Fj du probléme dual.
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— Sinon par dualité forte, c’est que Fj(b) < d,. Puisque Fy(b) = f(zx) + (U, b — g(zx)),
on va chercher a augmenter cette valeur en modifiant uy en wugy1. Il faut assurer que
Uk+1 est encore associé a une fonction faisable. Une approche classique est de modifier
U dans la direction opposé a celle du gradient b — g(x) avec un pas suffisamment
petit.

Les méthodes primales/duales sont des variations autour de ce principe.

4.2 Méthodes de points intérieurs

Les algorithmes précédents permettent d’optimiser des fonctions convexes mais ne garan-
tissent pas que les itérés soient faisable. Ceci peut poser un probléeme pratique. Pour évi-
ter ceci, une idée simple est de renforcer les contraintes g(z) =k b < g(x) — b € K par
Ck(g(z) —b) < i < 400 avec Ck une fonction qui explose sur les bords de K. On remplace
alors le probléme initial

nf f(z) t.q. g(x) Zx b

en une famille de probléme
i 1
inf f(a) + ~Cie ((a(2) —1)).

Il « suffit » alors de résoudre ce probleme en faisant tendre p vers 0 et en utilisant a chaque étape
la solution précédente comme initialisation.

Les méthodes de type points intérieurs sont des méthodes de ce type dans lequel le choix de
Ck (des fonctions barriéres auto-concordantes), de la méthode de résolution de ce probleme a
chaque étape (Méthode de Newton) et de modification de p (tix+1 = pur avec p < 1) est justifiée
théoriquement lorsque f(x) est affine. Sa complexité est alors N o log % Si f n’est pas affine, le
probléme peut étre déporté sur la construction de la fonction Cx en modifiant le probleme en

(t,Xl)IelgkxXt t.q. (t,z) € epif et g(z) =k b.

Les techniques les plus efficace de points intérieur combinent ce principe avec ’approche
primale/duale du paragraphe précédent en remplacant Cx (g(z) — b) par —In({a@, g(z) — b)) avec
@ (bien) choisi de sorte & garantir que le minimiseur reste faisable.
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