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Thémes de recherche (1/3)

argmingee (—£n(6) + R(6))

e dimension finie sauf exceptions (collab. sur quantification d'incertitude) : © C R
e Optimisation non convexe
e Ooptimisation lisse ou non lisse

e Ex. : —¢,(0) fonction de colt, traduisant I'(in)adéquation d’'un modéle indexé
par 6 pour expliquer n observations exemples, données

e Ex. : R(0) traduit une régulatisation / une contrainte / un a priori (MAP en

bayésien).



Thémes de recherche (2/3) -
argmingce (—£n(6) + R(9))

e Quantités non explicites, ordre O comme ordre 1

£,(8) = log /Z exp (G(z,60)) u(dz)

et si réguliére

Vin(0) = /Z 8yG (2, 6) 1u(dz)

\ g

densité devprobabilité
e Méthodes d’'optimisation privilégiées
x GQradient stochastique et ses nombreuses variantes (accélérations, réduction de variance)

* Approximation stochastique: zeros du champ moyen h(0) L' g [H(Z,0)]
x Algorithmes Majoration-Minoration avec surrogate de type "espérance"

exp (G(z,0p))
J7exp(G(u,0p)) du(u)

du(z)

Jensen  — €n(8) < C(6p) —/ZG(z,e)



Thémes de recherche (3/3) -
e Procédures de Monte Carlo dont "par Chaines de Markov"

x Comment échantillonnner efficacement "sous" une loi my(dz) connue a con-
stante multiplicative pres 7

1 M
/H(z,@) mp(dz) ~ - > H(Z;,0)
j=1

+ Efficacité : quantification explicite
p < C
— MP/2

=3 H(Z;,0) - /H(z,e) 79(d2)

7=1

x T héorie des Chailnes de Markov : critéres d'ergodicité — obtention de telles
bornes

p
VK C O, E

1 M
Mj;H(zj,e) _ /H(z,e) 9(d2)




Application 1 - Estimation de parameétres cosmologiques

densité de matiére noire, densité de matiére baryonique, constante de Hubble, courbure spatiale de I'Univers

e VVraisemblance des observations : probabilité d’'observer une carte de CMB —
bolte noire numérique, un appel = plusieurs secondes

e Exploration de la loi a posteriori par Monte Carlo pour estimation — Procédure
d'échantillonnage d'importance adaptatif

Example of survey: WMAP for the Cosmic Mi-
crowave Background (CMB) radiations = tem-
perature variations are related to fluctuations in
the density of matter in the early universe and
thus carry out information about the initial con-

ditions for the formation of cosmic structures

such as galaxies, clusters and voids for example.



Ajuster un mélange de cing gaussiennes a la loi a posteriori (— KL — EM)
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Application 2 - SLAM (cartographie et localisation simultanées)
e Traitement bayésien séquentiel dans les modéles de chaines de Markov cachées :

x Identifier la position d’amers (cartographie) et la position d'un robot mobile
(localisation) a partir d'une odométrie de qualité moyenne — paramétres 4 chaine
de Markov cachée

x Estimation dans un modele a données cachées, Traitement en ligne (et distribue,
pas ici) de l'information




e Traitement en mini-batch des observations (flux) — proposition d'un algo-
rithme.

e Algorithme EM en ligne : algorithme majoration-minoration pour famille de
fonctions objectif.

e doublé d'une approximation stochastique par filtrage particulaire

e Preuve de convergence de l'algorithme d'optimisation i.e. convergence vers
I'estimateur MV.




Et en ce moment 7 (1/4)

e Apprentissage '"grande échelle"

. 1 &
argmingeg (n > Li(0) + R(Q)) :
i=1
lorsque

£i(0) = ~log [ hi(2) exp({si(2),6(6))) du(2)

e Optimisation non convexe, lisse (gradient Lipschitz), ''somme finie'" i.e. ne pas calculer

la somme sur n termes

e Objectifs: (i) algorithme d’'optimisation, (ii) contrble de convergence explicite
et non asymptotique

e Exemple : classification / régression logistique

1 exp(v; (@i, 2)) 2
—L;(0) = 57;;1 log /Rd I+ exp((z7.2)) exp(—0.5||z — 0]|©) dz



Et en ce moment ? (2/4) quel algorithme

argmingee (%Zgi(e) —|—R(9)> L Li(0) =— Iog/zhi(z) exp((si(2), $(0))) du(z)
1=1

e Algorithme de type Majoration-Minoration via inégalité de Jensen (KL)

n n

LS £i0) SO0 =23 [ (520, 60)) mpe(a2)
"i=1 ni=17/

e Doublé d'une procédure qui évite le calcul de somme a chaque itération, en ne
sélectionnant qu'un exemple par itération du MM

e et redoublé d’'une procédure Monte Carlo pour approcher la fonction surrogate.



Et en ce moment 7 (3/4) quelles bornes de convergence

argmingce (F(H) = %Zﬁi(e) + R(9)> : L£i(0) = — Iog/zhi(z) exp((si(z),¢(0))) du(z)
=1

e Probleéme non convexe: comment définir la convergence 7

na
Khax

E[IVFO™))?] < B (E[F(%)] - minF)

pour un ‘"termination rule" K aléatoire, entre 0 et Kmax.

e Bornes de complexité pour un e-stationary point :

Kmax = 0 (na/be_l/b>



Et en ce moment 7 (4/4)
e Dans le détail: algorithmes, état de |'art, résultats théoriques, applications
e Un de ces jours en séminaire - --

e Travail avec P. Gach (IMT) et E. Moulines (CMAP).



