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Chapitre 1

Introduction

1.1 Cadre

Dans ce cours, on s’intéresse a 1’estimation du minimiseur m d’une fonction convexe G : RY — R
définie pour tout i € R par
G(h) :=E[g (X, h)]

avec ¢ : X x RY — R, et X’ un espace mesurable. On peut par exemple considérer ¥ = R ou
4 2 . .
X = RY. Dans ce cours, on se concentrera sur deux catégories de fonctions : fortement convexes

et strictement convexes.

1.1.1 Fonctions fortement convexes

Moyenne d’une variable aléatoire : Soit X une variable aléatoire a valeurs dans R?. On peut voir

la moyenne m de X comme le minimiseur de la fonction G définie pour tout & € IR par

1

G(h) = 5

E [||1X —h|* — | x]7?]

A noter que le terme ||X|> dans la définition de la fonction G permet de ne pas avoir a faire

d’hypothése sur l'existence du moment d’ordre 2 de X. De plus, on a
VG(h) = —E[X — h]
et donc m = [E[X] est 'unique zéro du gradient de la fonction G. Enfin, on a
V2G(h) = I

et la Hessienne est donc définie positive et uniformément minorée sur R?. Ainsi, la fonction G est

fortement convexe et la moyenne m est bien son unique minimiseur.

Régression linéaire : Soit (X,Y) un couple de variables aléatoires a valeurs dans X = R? x R tel
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que
Y =0TX +¢, (1.1)

o1 € RY et € est une variable aléatoire indépendante de X vérifiant E[e] = 0. On suppose que
X et € admettent des moments d’ordre 2 et que la matrice E [XX"] est définie positive. Alors le
parametre 6 est 'unique minimiseur de la fonction G : RY — R définie pour tout h € R par

G(h) = %IE [(Y - hTX>2] .
En effet, comme X et € admettent un moment d’ordre 2, la fonction G est différentiable et
VG(h) = —E [(Y - hTX> X}
En particulier, on a
VG(0) = —E [(Y - eTx) X] — —E[eX] = —E [E [¢|X] X] = 0.

De plus, comme X admet un moment d’ordre 2, la fonction G est deux fois différentiable et pour
tout h € RY,

V2G(h) = E [XXT} .
Cette matrice étant (supposée) définie positive, la Hessienne est uniformément minorée sur R et

la fonction G est donc fortement convexe, ce qui fait de 6 son unique minimiseur.

Remarque 1.1.1. Bien que la matrice XX soit au plus de rang 1, la matrice E [ XXT] peut étre définie po-

sitive. En effet, si considere un vecteur aléatoire gaussien Z ~ N (0, 1), sa matrice de variance-covariance
E {ZZT} = Var[Z] = I

est définie positive.

1.1.2 Fonctions strictement convexes

Régression logistique : On considére un couple de variables aléatoires (X,Y) a valeurs dans
R? x {0,1} tel que
L(Y|X) =B (n (eTx)) , (1.2)

avec t(x) = L) Op peut voir le parameétre § comme un minimiseur de la fonction G : RY —

T 1+exp(x)
R définie pour tout i € RY par

G(h)=E [log (1 +exp (hTX)> — hTXY] .
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En effet, si la variable aléatoire X admet un moment d’ordre 2, la fonction G est différentiable et
pour tout i € RY,

exp (hTX)

1+ exp (hTX) X=Xy

VG(h) = E

—E [n <hTX) X — XY] .
En particulier, comme E [Y|X] = 7 (67X), on a
VG(6) =E [(n (GTX) - Y) X} —E [IE [(n (GTX> - Y) X|XH —E [(n (GTX) ~E [Y|X]) X} = 0.
De plus, comme X admet un moment d’ordre 2, la fonction G est deux fois différentiable et
V2G(h) = E [n (hTX) (1 —r (hTX>) XXT}

qui est au moins semi-définie positive. On supposera par la suite que la Hessienne en 6 est définie

positive, et donc que la fonction G est strictement convexe et que 6 est son unique minimiseur.

Médiane d’une variable aléatoire : Soit X € IR une variable aléatoire et on suppose que sa fonction
de répartition est strictement croissante et continue au voisinage de sa médiane notée m. Celle ci

est alors le minimiseur de la fonction G : R — IR définie pour tout i € R par
G(h) =E[|X —hl].

En effet, on rappelle que pour toute variable aléatoire X, grace au théoréme de Fubini-Tonelli,

/()+OOII’[ZEt]dt:/[)+oolE[1z>t]dt:]E [/0+001t<zdt} —E [/Ozldt] ~E[Z].

Ainsi, on peut réécrire, pour tout 1 € R
+o0 +o0 Foo
c(h):/ 1P[]X—h|2t]dt:/ P[X2t+h]dt+/ P[X <h—t]dt
0 0 0
400 h
[T —F(t))dt—I—/ F(t)dt
h —00
Ainsi pour tout 1, ona G'(h) = 2F(h) — 1 et donc m est bien 'unique minimiseur de la fonction G.

A noter que pour ne pas avoir a faire d’hypothese sur I’existence du moment d’ordre 1 de |X|, on

peut réécrire la fonction G comme

G(h) =E[|X —h| —[X]].

Médiane géométrique : On considére une variable aléatoire X a valeurs dans RY. La médiane
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géométrique de X est un minimum de la fonction G : R? — R définie pour tout & € R? par
G(h) == E[||X —h| = [X]],

ott ||.|| est la norme euclidienne de R?. A noter que la fonction G est différentiable avec pour tout
heRY,

vcm)z—m{ X_h].

IX = h|

Sous certaines hypotheses, la fonction G est deux fois continiment différentiable avec pour tout

heRY,
1 I (X—=h)(X—hn)T
| X —h| X — h? '

La Hessienne de G est donc au moins semi-définie positive. On supposera par la suite qu’elle est

V2G(h) =E

strictement positive en m, et donc que la fonction G est strictement convexe.

1.2 M-estimateurs

1.2.1 Définition et exemples

On rappelle que 1'objectif est d’estimer le minimisieur 7 de la fonction G définie pour tout & € R?

par
G(h) =E[g(X,h)].

Comme on ne sait généralement pas calculer explicitement G (ou son gradient), on ne peut géné-
ralement pas calculer (ou approcher) directement la solution. Pour pallier ce probleme, on consi-
dére maintenant des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées Xy, ..., X,

de méme loi que X. Une possibilité pour estimer m est alors de considérer la fonction empirique
G, définie pour tout & € R? par

(i) = Yo (X

A noter que par la loi des grands nombres, si ¢(X, ) admet un moment d’ordre 1 (ce qui est la
condition sine qua none pour que la fonction G soit bien définie en h),

Gu(h) =22 G(h).

n—+00

Un M-estimateur de m est un minimiseur 77, de la fonction empirique G,. A noter que 7, n’est

pas toujours explicite, mais il existe tout de méme quelques exemples ol1 on sait le calculer.

Exemple 1 : estimation de la moyenne. Dans le cas de I'estimation de la moyenne, la fonction
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empirique est définie pour tout i € R par
1 ¢ 2 2
= o 2o 1Xe = HIE = 1P,

et on obtient donc 71, = X,,. A noter que si X admet un moment d’ordre 2, le TLC nous donne
~ L

Remarque 1.2.1. En notant que H := V2G(m) = I; et que
> :=E [vhg (X, m) Vg (X,m)T] —E [(X —m)(X — m)T} = Var(X),

oit Vyg(X, h) est le gradient de g par rapport a la deuxieme variable, on peut réécrire le TLC précédent
comime
1 (g — m) —E=— N (0, H—le—1> .

n——+oo

Exemple 2 : la régression linéaire. Dans le cas de l'estimation du parametre de la régression

linéaire, on a
1 & T 2
Gull) = 53 (th—yk) .

k=1

Si la matrice X = (Xy,...X,)" est de rang plein, on rappelle que le minimiseur de la fonction G,
est I'estimateur des moindres carrés défini par

N -1
0, = (xxT) XTY
B T
avecY = (Yq,...,Yu) .

Remarque 1.2.2. Sous certaines hypotheses, on peut montrer que si la matrice Hessienne H := [E [XXT}

est définie positive (et donc inversible), on a la normalité asymptotique
A L 1
Vi (6n—0) —=— N (0, Var[e] H ).
De plus, en remarquant que

Y= [vhg (X,0) vhg(x,e)ﬂ -
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on peut réécrire la normalité asymptotique comme

Vi (0 —0) == N (0, H'=H).

n——+oo

Exemple 3 : médiane d’une variable aléatoire réelle. Dans le cas de I'estimation de la médiane

d’une variable aléatoire X, la fonction empirique s’écrit

Z | Xk — h| — Xk,

et on rappelle qu'un minimiseur de G, est la médiane empirique 11, = X ([2])"
2

Cependant, dans une grande majorité des cas tels que I'estimation de la médiane géométrique
ou 'estimation des parametres de la régression logistique, on ne sait pas calculer explicitement le
minimum de la fonction G;,. On peut néanmoins utiliser les méthodes d’optimisation déterministes

usuelles pour approcher 7i,.

Exemple 1: 1a régression logistique. Dans le cadre de la régression logistique, on a
Gull) = 1Y log (1+exp (17X:)) ~HTXY,
i3

et il n’existe pas de solution explicite. Cependant, on peut, par exemple, utiliser un algorithme de

gradient pour approcher i1,,. Celui-ci est défini de maniere itérative pour tout t > 0 par
Mupr1 = Myt = 1tV Gy (Mnp)

ol 77; est une suite de pas positifs (cf cours d’optimisation pour plus de précisions).

Exemple 2 : estimation de la médiane géométrique. Dans le cas de la médiane géométrique, la

fonction empirique est définie pour tout i € R? par

1 n
= Y X~ Al - 1l
k=1

et un minimiseur de G, est donc un zéro du gradient de G, i.e

n

X —m
ZHk n

Tt |

La encore, il n’existe pas de solution explicite, mais on peut réécrire 1’égalité précédente comme

B
_ k=1 Xt ]]
- Zn 1

k=1 | Xe—1itn |

et on peut donc approcher 71, a I'aide d’un algorithme de point fixe, conduisant a 1’algorithme
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itératif suivant (algorithme de Weiszfeld [Wei37])

Y ke
_ =1 [ Xpe—my |
My i1 = S —

k=1 [ Xy = t]|

Remarque 1.2.3. A noter que I'on peut réécrire I'algorithme de Weiszfeld comme

n 14 Xp—m n
- k n,t — —1VGn (mn,t)
n = 11Xk — | =T

My 41 = Myt + Zn 1
k=1 Xk —mne]l

et I'on peut donc voir I'algorithme de Weiszfeld comme un algorithme de gradient avec

n
U Z?’l 1 :
k=1 T Xy —1mn,e]]

1.2.2 Un résultat de convergence

Le théoreme suivant généralise les résultats donnés dans les remarques 1.2.1 et 1.2.2. A noter que
les hypotheses présentées ne sont pas minimales mais rendent la preuve accessible. Pour une ver-
sion moins restrictive, on peut regarder les Théoremes 1 et 4 de [Nie92].

Théoreme 1.2.1. On suppose que les hypothéses suivantes sont vérifiées :
* 1f1, converge en probabilité vers m.
* Pour presque tout x, la fonction g(x,.) est convexe et deux fois continfiment différentiable.

* Pour presque tout x, la Hessienne V2g(x,.) est L(x)-lipschitz, i.e pour tout h,h’ € RY,
[Vig (x,) = Vig (x, 1), < LGo) [l = 1|

oit ||.||op est la norme spectrale.
o L(X) et V2g(X, m) admettent des moments d’ordre 1.
® La Hessienne de G en m est inversible.
Alors
Vi (1, —m) —5— N (0, H'ZH )

n——400
avec
H=V2G(m) e ==E [vhg(x,m) Vg (X,m)T} .
Démonstration. Comme #1,, est un minimiseur local de G,;, on a

1 N
0=-— Z th (Xk,mn) .
=

Comme pour presque tout x, la fonction g(x,.) est deux fois continiment différentiable, a 1’aide
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d’un développement de Taylor, on a presque stirement
1& 1& 1 &
0=—) Vig (X itn) = — ) Vg (X, m) + — ) Vyg (Xg, m)
= =1 =
1 n 1 n 1 5
==Y Vg (Xm) + - Z/ V2g (X 11+t (ifty — 1)) (1ity — m) dt
= =l
On peut donc réécrire 'égalité précédente comme
1 n
—=Y Vg (X, m) = Hy (1, —m)
=
avec
1& e,
Hy= ) [ Vig (X m o+t (i, —m))
k=1

A noter que pour presque tout x, comme la fonction g(x, .) est convexe, on a H, qui est semi définie

positive. Afin d’éviter les problemes d’inversibilité, on va considérer H, = H,, + %, etona

VnH, (1, —m) = (11, —m) + \/ﬁ% évhg (X;,m)

Sl

ce que l'on peut réécrire comme
~ 1 &
Vi (i —m) = H | —= (i —m) + Vi) Vig (Xim) |
i=1

Comme Vg (X,m) admet un moment d’ordre 2 et comme E [V,¢ (X, m)] = VG(m) = 0, on
obtient a I'aide d"un TLC

1 ¢ L
ﬁk:Z:l Vig (X m) —=— N(0,%)
avec X := Var [V, g(X,m)] = E [th (X, m) Vg (X, m)T} . De plus, on a clairement

1
- (ﬁ/[n o m) a.s

\/ﬁ n——+oo

Il ne nous reste plus qu’a montrer la convergence de H, et donc de H,,. On remarque d’abord que

0.

1 ! N
H, = E Z V%g (Xk/m) + /0 (V%g (Xk/m +t (m" - m)) o V%g (Xk’m)) dt
k=1
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De plus, comme 1i1,, converge en probabilité vers m, on a

1o )
S | (Vhg (X m o+ £ (i, —m)) — Vg (Xi,m)) d
k=1

op
1& 1 A 1
<Y [ 1(VEg (X m+t (i, — m)) = Vig (X m)) |, < 5 meZL =0
n k=10 n%+oo
De plus, par la loi des grands nombres,
LY Vig (Xem) s V2G(m)
ni= T oo

et donc H,, converge en probabilité vers H = V2G(m) (et donc H, aussi). Comme H est positive,
l'application M — M~ est continue en H, et par continuité, H, ! converge en probabilité vers
H~1. Ainsi, par le lemme de Slutsky,

Vi (1 —m) —=— N (0, H'ZH ).

n—r+o0

O]

Ainsi, sous une certaine forme de régularité du modéle, on a une certaine forme d’efficacité asymp-
totique, i.e un résultat optimal "bornant” les résultats possibles pour les estimateurs. De plus,
lorsque 'on ne sait pas calculer explicitement i1, et que I'on doit donc l'approcher via m,,, si
my converge vers 11, on obtient la convergence en loi
it )= (05257

Ainsi les méthodes itératives sont particulierement efficaces, mais sous une certaine forme de ré-
gularité du modele, on ne pourra pas avoir de meilleurs résultats que la normalité asymptotique,
probléme que 1’on rencontrera quel que soit le type d’estimateur choisi. Cependant, pour les mé-
thodes itératives, un gros probléme peut étre rencontré si I'on doit traiter des données en ligne : si
on a déja traité 1000 données (avec le temps de calcul que cela implique), que devons-nous faire
si 1000 nouvelles données arrivent? Une option serait de tout reprendre depuis le début, ce qui
nécessite fatalement plus de calculs. S'intéresser aux estimateurs en ligne permet entre autre de
régler ce probleme.

1.3 Estimation en ligne

Dans ce qui suit, on considere des variables aléatoires Xj, ..., Xy, X, 41, ... arrivant de maniére sé-
quentielle. L'objectif est de mettre en place des algorithmes permettant de mettre facilement a jours
les estimateurs. Un exemple simple est celui de la moyenne. Considérant que 1'on a calculé X, et
qu’une nouvelle donnée arrive, comment obtenir X, ;1 en faisant le moins de calculs possibles?
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Une version brutale serait de repasser sur toutes les données afin de calculer X,,;1, ce qui repré-
senterait O((n + 1)d) nouvelles opérations. Une version plus subtile est de calculer X, comme
suit :

— — 1
X =X
n+l ”+n+1

ce qui, quand 7 est grand, représente bien évidemment beaucoup moins de calculs (O (d)). Pour

(Xn—H - Yn) ’

l'estimateur de la variance S2, il faut se casser un peu plus la téte. Il faut d’abord remarquer que
celui-ci peut s’écrire
n

2 2 n
— v2 _
Si n—1" n-—1

- <T ,» 1 ¢ T
XpXy et Ty=- Y XX
k=1

Ainsi, on peut construire S2 de maniére récursive comme suit

_ _ 1 _
Xn+1 = Xn + m (Xn+1 - Xn)
1
2 =20+ P (Xn+1X£+1 - Zi)
n+1 n+1— —r
CHRE Tznﬂ - TXn+1Xn+1'

A noter qu’en plus du fait que le temps de calcul pour mettre a jours les estimateurs est réduit,
I'estimation en ligne permet de ne pas avoir a garder en mémoire toutes les données, i.e on peut
"jeter" les données des qu’elles ont été traitées, ce qui peut permettre de réduire les cofits en terme
de mémoire. Méme si dans de nombreux cas, il n’est pas possible ou évident de construire des
estimateurs en ligne, dans le cas de la minimisation de la fonction G, on peut souvent construire

ce type d’estimateurs a I'aide d’algorithmes de gradient stochastiques.

1.4 Algorithmes de gradient stochastiques

On rappelle que I'on s’intéresse a ’estimation du minimiseur de la fonction G : RY — R définie

pour tout i € R? par
G(h) = E [ (X, h)] .

et on considere des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées X, ..., Xy, Xy 11, . ..

de méme loi que X et arrivant de maniere séquentielle. On rappelle qu'un algorithme de gradient

pour approcher m aurait été de la forme
My =my — VG (my) .

Cependant, ici, on n’a pas acces au gradient de G (car sous forme d’espérance). Pour régler ce
probléme, on a vu précédemment que 'on peut remplacer VG par le gradient de la fonction em-
pirique, ce qui représente O(nd) opérations a chaque itération, et en notant T ce nombres d’itéra-
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tions, on arrive donc & O(ndT) opérations. De plus, on a vu que ces méthodes ne permettent pas
de traiter les données en ligne. Pour pallier ces problemes, on s’intéresse a I’algorithme de gradient

stochastique, qui permet de traiter les données en ligne, et ce, avec seulement O(nd) opérations.

1.4.1 Algorithmes de gradient stochastiques

L’algorithme de gradient stochastique, introduit par [RM51], est défini de maniere récursive pour
toutn > 0 par

mn+1ZZWM-—W%+1V%8(Xﬁ+1Jﬂn)

avec mg borné et (y,) est une suite de pas positifs vérifiant

Y vn=+o0 et Y 7 < oo (1.3)

n>1 n>1

A noter que I'on peut réécrire 1’algorithme de gradient stochastique comme

Mpy1 = My — Y1 VG (M) + Yu1Gnpa (1.4)

avec ¢yt1 = VG (my) — Vg (Xy41, my). De plus, en considérant la filtration (notion que 1’on dé-
finira par la suite) (F,) engendrée par 'échantillon, i.e F,, = 0 (Xj,...,Xy), ({n+1) est une suite
de différences de martingale adaptée a la filtration (), i.e comme m, est F,-mesurable, et par
indépendance,

E [Cni1]|Fu] = VG (mn) = E[Vig (Xut1,mm) [ Fu] = 0.

On peut donc voir I'algorithme comme un algorithme de gradient bruité (par ¥, +1¢,+1)-

Exemple 1: la régression linéaire. On se place dans le cadre de la régression linéaire et on consi-
dere des couples de variables aléatoires i.i.d (X1,Y1),..., (Xn, Yu), (Xn+1, Ynt1), ... a valeurs dans
R? x R. L'algorithme de gradient stochastique est alors défini récursivement pour tout n > 0 par

01 = O+ i1 (Yos1 — 07 Xs1) X, (1.5)

Exemple 2 : la régression logistique. On se place dans le cadre de la régression logistique et on
considere des couples de variables aléatoires i.i.d (X1,Y1), ..., (Xn, Yu), (Xn+1, Ynt1), ... a valeurs
dans RY x {0,1}. L’algorithme de gradient stochastique est alors défini de maniére récursive pour
toutn > 0 par

01 = 0 — Y1 (70 (07 X041) = Y1) Xt (1.6)

avec 7t(x) = 15:;2;32().

Exemples 3 :1a médiane géométrique. On considere des variables aléatoiresi.i.d X, ..., Xy, Xy41, ...

a valeurs dans IR“. I'algorithme de gradient stochastique est défini de maniére récursive pour tout
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n > 0 par
Xn+1 — My

Mp 1 = My + Yyl 1 Xps1 — ma||”
n n

1.4.2 Approche non-asymptotique

On suppose a partir de maintenant que la suite de pas <y, est de la forme 7, = c,n~* avecc, > 0
eta € (1/2,1). On voit bien que cette suite de pas vérifie la condition (1.3). Le théoréme suivant
nous donne la vitesse de convergence en moyenne quadratique des estimateurs obtenus a 1'aide

de l'algorithme de gradient stochastique dans le cas ot la fonction G est fortement convexe.

Théoreme 1.4.1. On suppose que les hypothéses suivantes sont vérifiées :
1. Il existe un minimiseur m de la fonction G.

2. La fonction G est y-fortement convexe : pour tout h € RY,
(VG(h),h—m) > p ||l —m]|*.

De plus, on suppose que I’hypotheése suivante est vérifiée :
(PS0) II existe une constante positive C telle que pour tout h € RY,

E [|Vig (X )P < € (14 ]k —m|?)

Alors pour tout n > 1,

B =] < 20 (€ osp (52 (& [l =] 1)« 05
oit C' = max {C,2u%}.

1

En d’autres termes, les estimateurs convergent en moyenne quadratique a la vitesse .

Démonstration. On a
2 2 2
111 —m||* = [y = m||* = 2941 (Vag (Xug1,ma) , i — m) + i [ Vag (X1, ma) ||
En passant a l’espérance conditionnelle et par linéarité, on obtient donc, comme m,, est 7,,-mesurable,

E [[lmas1 = mll? 1 Fa] = Nl = ml* = 27011 (B (Vg (Xusr,ma) | Fo] 1tn = m) + V20 B |[Vg (X1, ma) | |5

< [l = m* = 2711 (VG (ma) 1y — m) + 721 Vg (X1, ma) | | 7|
Grace a I'hypothése (PS0), il vient

E [Hmn+1 - mHZ ‘-7:71] < (1 + C'7$z+1) |y — m||2 = 29041 (VG (my) ,my —m) + C'Y%H-
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Par forte convexité, on obtient donc

E [ma1—m| 172 < (1= 2070014+ Cdn) Il = mlf + Co2 .
En passant a 1’espérance, on a

E [[mer — ml2] < (1= 207ns1 + Cr20) E [y — m]?] +C12 1.

Afin de conclure, on introduit le lemme suivant [BM13] :

Lemma 1.4.1. Soit (J,)) une suite positive vérifiant
Sni1 < (1= 2uyns1 + 20275 q) On + 20775 4

avec y, = con %, ¢y, L > >0, 02 >0eta € (1/2,1). Alors pour tout n > 1,
Hoq ) o 2u o2\ = 4c,0?
On < 2exp (—Zn "‘) exp <2L c72“_1> <50+L2> + e

En prenant C' = max {C,2u*}, on obtient v/C'/2 > p et

E [[lmns1 = ml’] < (1= 20711+ C'920) E [y —m?] +C72 .

Les hypothéses du lemme sont donc vérifiées, ce qui conclut la preuve. O

Preuve du Lemme 1.4.1. Comme 7y, est une suite croissante, il existe un rang ng tel que pour tout

n > no, 2L2’yn+1 < u. De plus, par récurrence, on a

n n-1 n
on < H (1 —2uy; + ZLZ'YJZ) 3o + Z H <1 —2u; + ZLZ’YJZ) 20271%“ . (1.7)
j=1 k=0 j=k+2

=R,

avec pour tout n > 0, [T{_,,; = 1. En effet, cette inégalité est vérifiée pour n = 0 et on a par
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récurrence
Sur < (1= 2pyni1 + 21295 41) 6u + 207704

n
< (1= 2uymi1 +20%7741) (H (1207 +2L%7) 6o+ Z [ (1-2n7;+2127) 2027@)

j=1 k=0 j=k+2
+ 202%21+1
n+1 —1 n+1
< H (1 —2uyi+ 212y ) do + Z H (1 —2pyj+ 2L2'y]2) 20’27,%“ + 20‘2'yﬁ+1
j= 0] k+2
n+1 n n+l
- H (1 - 297 +2L212) 6o + Z [T (127 +20%%) 2072,

k=0 j=k+2
Comme pour tout x € R, 1+ x < exp(x), onapourtout0 <k <mn-1,

z 2,2 z 2,2 s 2 v L2
H (1—2y’yj+2L ’)/]-) < H exp (—2y7j+2L ’yj> = exp —2;4‘2 vj+2L E Vi |-
j=k+2 j=k+2 j=k+2 j=k+2

et en particulier
n n n n n
[T(1—2m+20297) do Sexp | —2p Y7 +202 )77 | do Sexp (—pn Yo7 +412 )72 | &
j=1 j=1 j=1 j=1 j=1
De plus, on a
np—2 n n—1 n

Ro<20® Y T (1-2my+20%93) sk +202 ¥ [T (1-2m7+20%92) o
k=0 j=k+2 k=ng—1j=k+2

—.R/ !/
_‘Rl,n - RZ n

De plus, comme k > ny < pyy > 2L2’yi, ona

1”10*2 nofl n -2 no— 1

< n TT (1+20%92) 02 TT (=) 1R < H 1—p7)) E [T (1+2029) 22,
k=0 j=k+2 j=no j=no k=0 j=k+2
n 710—2 110—1
<oty TT (1420%97) 2
k=0 j=k+2

De plus, comme

1’10—1 110—1 710—1 110—1

I1 (1+2L27]2> - 11 (1+2L27f) =11 (1+2L27f) (1+2L9%,-1) = ]

| | | TT (1+2029) 20292,
j=k+1 j=k+2 j=k+2 j=k+2
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et comme i1 < Y1, on obtient

" ng—2 1 np—1 ny—1
R, < e *Tn® Z s | IT (1+2t%2) = [T (1+2t%)
j=k+1 j=k+2

I’l()fl

= %e_yzﬁno vi (H (1 + 2L2'y]2> — 1)

=1

ng—1
< 21237’42}1:”0 (AT VER

De plus, comme j > k42 > ny, nyj < 1 eton a pour tout entier ng < k' <n —1,

n—1 n K —1 n n-1 n
Roy< Y, TI Q=pr)via< X IT Q—wr) v+ TT (0—wm) s
k=ng—1 j=k+2 k=ng—1 j=k+2 k=K j=k+2
RS, _RY,

On a donc, comme 1 + x < exp(x),

n 14
ro< 11 <1—m]>zvk+1<exp( 3 )zml

j=kK+1 k=nyg j=kK+1 k=ny

De plus, on remarque que

IT Q=wv)) = IT O=py) = ITT (Q—wy) A= O =presr)) = pvenn [T (1—wvj)-
j=k+2 j=k+1 j=k+2 j=k+2
Ainsi, on a

R2n >~ max {’Yk+1} Z H 1 - V’Yj) Yk+1

kK <k<n

k=k" j=k+2
1 n
= o max {7} Z H Q=py) = TT @=ny)
K K<ksn K=K j=k+2 =K1
1 n
= e IE {Vier1} ( ] 1112 (1- y'yj)>
1
< o max {7V} (1.8)

W k'<k<n
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Ainsi, on a pour tout k' > ng,

/
R, 1 Y 2L 0 X v 1
< e H&i=ng i =1 'Y/ +e THLj—i 1 T Z  max
202 = 212 kgo Ten W paken 1 Tk
< E—VZ}Q V2L T MY E ,), —  max 'Yk+1
=512 M ke 1k <k<n—

On a donc

2 2
e n o 2(7
6y < e MER T <‘50 + L2> 1202 MEka Y E Vi1 T max i1 (1.9

S R

A noter que grace a une comparaison série intégrale, on a

= 5 w2 Cz 1-2a 2 2w
E'ngc —|—/ t =c,+ a—l(l_(n+1> >§c72“_1.

De plus, en prenant k' = /2, on obtient

Z Vi >y Z (n/2)”

j=n/2 j=n/2 4
et on a donc
/2—1 o2 o2
HEfn/2 Y W27 2L g 77 —Lnloe 2122 2
20%e” ]n/ZlkZ 7]+1<L—e j=n/21jg k01+1<L2 ey -
no 1

et on obtient donc

Afin de simplifier les preuves par la suite, on donne maintenant une proposition que 1’on peut voir

comme une généralisation du lemme précédent.

Proposition 1.4.1. Soit 6,, v, deux suites positives telles que
* Yy =cn “avecc, >0eta € (1/2,1).
e [l existe un rang ny, une constante cy € (0, 'y,jol) et une suite positive v, telle que pour tout n > ny,

Ont1 < (1 —coYnt1) On + Ynt10nt1-
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Alors pour tout n > 2ny,

/2—1

CoCry 1_ n

On < exp <_Tvn1 a) (5”0 + ) 7k+lvk+1> +n/2<rlgralx<n ki
k=ng - ="

En particulier, si v, = Cy(In n)Pn? avec B >0etve R, alors

on =0 (vy) .

Démonstration. De maniére analogue a la preuve du Lemme 1.4.1, on a

n n—1 n
on < JT (M=cov))om+ Y, TT (1 —cov) mes10ks1-
j=no+1 k=ng j=k+2
::Rl,n =:Ron

Avec des calculs analogues a ceux de I'inégalité (1.8), on a que pour tout k' > ny+1,

K-1 =n n—1 n

Ryw=3 I (M=covj) mproxa+ Y, TT (1—covj) Ver1vea

k=ng j=k+2 k=K' j=k+2

n K-1 1
< exp | —Co Z Vi Z Ye+10k41 + —  MaX  Tpyq.
.- ~ Co kK'<k<n-—1
j=k'+1 k=nyg

Ainsi en prenant k' = n/2, et avec des calculs analogues a ceux de la fin de la preuve du lemme
1.4.1, on obtient

n n/2 k-1
on < H (1 - CO’Y]') Ong +exp | —Co ) 7j E Vi+1Vk+1 + max Vi1
j=no+1 j=1 k=0 n/2<k+1<n-1

n/2<k<n-—1

C0Cy 1 n/2—1
< exp <_T” ‘“) Ong + Z Yk+10k+1 | +  Max  TVgyg.
k=0

De plus, si vx = C,(Ink)Pk® avec v € R. Alors, a 'aide d'une comparaison série intégrale, on a

n/2-1 2 fff]rv(ln n)Pnl =% sil+o>a
Y Yer10ks1 < Cocy(In n)ﬁ/1 7%t = ¢ Cye,(Inn)1+P sil+v=ua
k=0 Coty 272 (Inn)P sinon

De méme, on a

max

| Cocy(Inn)Pn? siv >0
n/2<k<n-1 -

Cocy27%(In n)ﬁn” sinon

ce qui conclut la preuve.
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1.4.3 Exemple : regression lineaire

On se place dans le cadre du modele linéaire défini par (1.1) et on rappelle que sous certaines
hypotheéses, 0 est 'unique minimiseur de la fonction G : RY — R définie pour tout h € R? par

G(h) = %]E [(Y - XTh)2] :

Théoreme 1.4.2. On suppose que € admet un moment d’ordre 2 et que X admet un moment d’ordre 4. De
plus, on suppose que la matrice E [XXT| est définie positive et on note y sa plus petite valeur propre. La
suite d’estimateurs du gradient (0,,) définie par (1.5) vérifie pour tout n > 0,

) e (L520) (8 [ i) 41+ 225

_ nsz—l

1
E {H@n - QHZ] <2exp (ch’th—l

avec C = max {2115 €2 E [HXHZ} ,2E [quﬂ }
Démonstration. 11 suffit de vérifier que les hypothéses du théoréme 1.4.1 sont vérifiées. On a vu
VG(8) = 0 et que pour tout h € R?

V2G(h) = E [XXT} .

Comme E [XXT] est positive, la fonction G est fortement convexe et 6 est donc 'unique minimi-
seur de G. Comme VG(6) = 0, al’aide d'un développement de Taylor du gradient, on a pour tout
heRY,

VG(h) = /01 V2G(0 + t(h — 6))dt(h — 6) = E [XXT| (1~ 6).

En particulier, on a pour tout & € RY
(VG(h),h—0) = (h—0)"E [XXT} (h—6) > Amin (113 [XXTD Ih— 0% > ullh— 0]
Deplus,onag(X,Y,h) =1 (Y — hTX)2 et donc

Vg (X, Y, h) = (Y—XTh) X = (Y— xT9 + XT0 —XTh> X
=eX+ X' (0-h)X

On obtient donc
IVhg(X, Y, h)|| < |e] [IX]| + ||k — 0]| || X]>

et donc, comme les variables aléatoires € et X sont indépendantes,

E [|IV3g (X, Y, 0’| < 2E [ E [IXI7] +2|lh— 0> E || x]*].



1.4 Algorithmes de gradient stochastiques 23

En prenant
€ — max {26 [ E [1x|] 26 [|x)F] ).

I'inégalité (3.2) est alors vérifiée, i.e pour tout h € RY,

E |[Vig (XY, )P < C (14 h—6]?).

En remarquant que C > 2E [X*] > 2 (E [X?] )2 > 2u2, on obtient le résultat en appliquant le
Théoreme 1.4.1. A noter qu’a plusieurs moments, on a utilisé des majorations grossieres et on peut

donc (facilement?) améliorer la borne obtenue. O

Dans la Figure 1.1, on s’intéresse a I’évolution de l'erreur quadratique moyenne des estimateurs
(obtenus a l'aide d’algorithmes de gradient stochastiques) du parametre de la régression linéaire

en fonction de la taille d’échantillon n. Pour cela, on considére le modéle
0=(-4,-3,-2-101,2345"TcR?  X~N(01I), e~N(0O1).

De plus, on choisit ¢, = 1 et a = 0.5,0.66,0.75 ou 1. Enfin, on a calculé l'erreur quadratique
moyenne des estimateurs en générant 50 échantillons de taille n = 1000. On voit bien que 1'on
a une décroissance assez rapide de l'erreur quadratique moyenne, et lorsque 1’on prend 1’échelle
logarithmique, une heuristique de pente nous donne que pour n > 100, on a bien une pente proche
de —a.

=
o
=]

Valeur de a
0.5
— 0.66

0.10-
— 0.75

\%\ 1

Erreur quadratique moyenne

o
=}
=

1 10 100 1000
Taille de I'échantillon

FIGURE 1.1 — Evolution de l'erreur quadratique moyenne de 6, en fonction de la taille d’échan-
tillon n dans le cadre de la régression linéaire.
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Chapitre 2
Martingales

On a vu que l'on peut considérer l'algorithme de gradient stochastique comme un algorithme
de gradient bruité par le terme 7, 11,11, olt (¢,) est une suite de différences de martingale par
rapport a une filtration (F,). L'objectif de ce chapitre est donc, dans un premier temps, de définir
les notions de filtration et de martingale. Dans un deuxieme temps, on donnera des résultats de
convergence type loi des grands nombres et TLC pour les martingales, qu’elles soient réelles ou

vectorielles.

2.1 Martingales réelles

Cette section s’inspire trés largement de [BC07] et [Duf90].

2.1.1 Définitions

Dans ce qui suit, on considére un espace probabilisé (), A, IP).

Definition 2.1.1. On appelle filtration (fn)nzo de (O, A, IP) une suite croissante de sous-tribus de A, i.e
une suite de tribus telle que
FoCFLC..CA

On dit qu’une suite de variables aléatoires (Xy),,~ est adaptée a la filtration (Fy), - si pour tout n, X, est

Fu-mesurable.

En considérant une suite de variables aléatoires (Xn)n21, un exemple classique de filtration est
de considérer la suite des tribus engendrée par les X;. Plus précisément, pour tout n, on consi-
dere la plus petite tribu rendant (Xj, ..., X, ) mesurable et on la note 7, = 0 (Xj ..., Xy,). Alors,
F = (Fu) est une filtration. Rappelons également au passage que par définition de 1'espérance

conditionnelle, E [X,,11|F,] est F,;-mesurable.

Definition 2.1.2. Soit M = (M), une suite de variables aléatoires adaptée a une filtration F = (Fy).
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— M est une martingale par rapport a la filtration F si pour tout n > 0, M,, est intégrable et
E [My41|Fu] = My.
— M est une sous-martingale par rapport a la filtration F si pour tout n > 0, M, est intégrable et
E [My1]|Fu] > M,
— M est une sur-martingale par rapport a la filtration F si pour tout n > 0, M,; est intégrable et
E [My11]|Fn] < My
avec M} = max (M,,0) et M, = —min (M,,0).

Remarque 2.1.1. A noter que pour les sous et sur-martingales, on a pris une définition aussi générale que
possible en considérant seulement 'intégrabilité de X, ou X, . Dans un soucis de simplification, dans tout
ce qui suit, lorsque I'on parlera de sous et sur martingales, on admettra (sauf précision contraire) que M,
est intégrable.

Remarque 2.1.2. A noter que si M est une sous (resp. sur) martingale, alors —M est une sur (resp. sous)
martingale.

Exemple 1: On considere une suite de variables aléatoires indépendantes (X,),- et on note
n
M, =) Xi—E[X{].
k=1

Alors M, est une martingale par rapport a la filtration engendrée par les X;.

Exemple 2 : On consideére une suite de variables aléatoires (X} ), -, indépendantes, d’espérances

positives, et on note
n

My =) X;.
k=1

Alors M, est une sous-martingale par rapport a la filtration engendrée par les X;.

2.1.2 Théoréme de Doob

Lorsque 'on étudie des suites déterministes, un résultat usuel est que toute suite croissante majo-
rée converge. L'idée est de transposer ce résultat aux martingales, sous-martingales, sur-martingales,
que l'on peut assimiler a des suites "constantes"”, "croissantes” ou "décroissantes".

Definition 2.1.3. On dit qu’une suite de variables aléatoires (A,) est un processus croissant prévisible par
rapport a une filtration F = (F,) si Ao = O et pour tout n > 0, A, < Ayt et Ay est Fy-mesurable.
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Théoréeme 2.1.1 (Décomposition de Doob). Soit (S, ) une sous-martingale telle que Sy soit intégrable.
On peut alors la décomposer de maniere unique comme

Sn:Mn+An

ot M, est une martingale et A, est un processus croissant prévisible et intégrable.

Démonstration. Pour tout n > 1, on pose

n

Ay =Y E[Sk — Sg_1|Fx]
=1

::Ak

et Ap = 0. Notons que pour tout k < n + 1, Ay est F,-mesurable, et A, est donc prévisible.

Montrons maintenant qu’elle est croissante. Comme S,, est une sous-martingale, on a

Ani1— Ap = Dpir = B [Spy1|Fu] =Sn > 0.
N——

>5n

Il reste donc a vérifier que pour tout n > 0, A, est intégrable. Pour cela, il suffit de vérifier que Ay
est intégrable pour tout k < n. On a par linéarité de I'espérance

0 < E[A] = Y B[S~ E[Sc 1] = E[S,] — E[So] < E[S;] +E [[Sol] < +oo.
k=1

Considérons maintenant M,, = S, — A,,. On a
Mn+1 = Sn+1 - An+1 = Sn+1 —E [Sn+l|~7:n] + Sn - An = Mn - Aﬂ/

et donc, comme |M,| < [Mo| + Y71 |Ak|l = |So| + Xi—1 |Axk|, |My] est intégrable. De plus, comme
Ay41 est prévisible,

E [Mn+1|fn] =E [Sn+1|fn] - An+1 = Sn +E [Sn+1’fn] - Sn _An+1 = Mn-

=Dpt1

et (M, ) est donc bien une martingale. Montrons maintenant 1'unicité de la décomposition. Suppo-

/

sons qu'il existe une autre décomposition S, = Mj, + A}, comme A, 1+ M, 11 = A+ M, | =

Syi1,0na
Api1 —An+ M1 — My =Sup1 —Sp= Ay — A+ M, — M,

et dong,
An+1 —An = A;d—i—l —A;+M;+l _M1/1 —Mn+1+Mn.

Comme (M) et (M},) sont des martingales, et comme A, et A}, sont prévisibles, on obtient en

passant a 'espérance conditionnelle
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E[Anp1 — An| Ful = Anpr — An = A;H — A, +E [M1/1+1|~7:n] — M, — E [My1|Fu] + My = A;Hl — Ay
On peut donc facilement montrer par récurrence que pour tout n > 0, A, = AJ,. O

Théoréme 2.1.2 (Théoreme de Doob). Soit (M,) une martingale, sous-martingale ou sur-martingale
vérifiant

sup E [|M,|] < +oo.

n>0
Alors, (M,,) converge presque stirement vers une variable aléatoire intégrable Me.

On admettra ce théoreme, qui permet de démontrer le corollaire important suivant :

Corollaire 2.1.1. Soit (M,) une sous-martingale majorée par une constante M. Alors (M,) converge
presque silrement vers une variable aléatoire M, et pour tout n > 0,

E [Mo|Fu] > M.

A noter que contrairement au théoreme de Doob, il n’est pas nécessaire de supposer que la sous-
martingale M, soit intégrable, mais seulement qu’elle soit majorée. De plus, le corollaire précédent

ce transpose bien évidemment aux sur-martingales minorées.

Démonstration. On pose Y, = exp (M, — M), et on remarque donc que 0 < Y, < 1, et en particu-
lier, Y;, est intégrable. On a, par I'inégalité de Jensen

E [Yii1|Fn] = exp(—M)E [exp (My+1) | Fu] > exp(—M) exp (E [My11|Fu]) > exp(—M) exp (M) = Y.

On a donc que Y;, est une sous-martingale intégrable, et d’aprés le théoreme de Doob, on a donc
que Y, converge presque slirement vers une variable aléatoire Y., et donc que M,, converge presque
stirement vers une variable aléatoire finie M. Comme pour toutk > 0, on a

E [Myy k| Fn] = My

on obtient le résultat par passage a la limite et en utilisant le lemme de Fatou. O

2.1.3 Théoréme de Robbins-Siegmund

Afin de démontrer le théoreme de Robbins-Siegmund, on doit d’abord introduire la notion de
temps d’arrét.

Definition 2.1.4. Un temps d’arrét adapté a la filtration F = (Fy), >, est une variable aléatoire T a
valeurs dans N telle que pour tout n, {T = n} € F,.
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Exemple 1: Soit X3, ..., X}, ... des variables aléatoires a valeurs dans IR. On considére la filtration

engendrée par les X; ainsi que la variable aléatoire T, définie pour tout € > 0 par
Te =inf{i, |X;| < e€}.

Alors, T est un temps d’arrét. En effet, pour tout n, on a

n—1
{Te =n} = () {IXi| > e} {|Xn| <€} € Fu.
i=1
Exemple 2: Soit T et S deux temps d’arrét. Alors
max(T,S)=TVS et min(T,S) =TAS

sont également des temps d’arrét. En effet, on a

n—1 n—1
{TVS=n}= {T:n}ﬂﬂ{i#i-}/ U {S:n}ﬂﬂ{l#i-}/
i=0 ef?é—]-'n i=0 e]—'?g—]-'n

eFn eFu

et on peut retrouver le résultat pour T A S avec un raisonnement analogue.
Le théoréme suivant est crucial pour démontrer le théoreme de Robbins-Siegmund, qui est lui
méme crucial pour établir des lois des grands nombres pour les martingales ainsi que pour montrer

la forte consistance des estimateurs obtenus a 'aide d’algorithmes de gradient stochastiques.

Théoréme 2.1.3 (Théoréme d’arrét). Soit (M,) une martingale, sous-martingale ou sur-martingale et T
un temps d’arrét adaptés a une filtration F = (F,). Alors (Myat) est également une martingale, sous-
martingale ou sur-martingale.

Démonstration. Soit (M,) une martingale. Comme My 7 = Mrlr<y, + Mylr>,, MyaT est clai-
rement intégrable. Comme pour tout k, {T =k} € Fi (par définition), on a en particulier que
{T < n} € F, et donc son complémentaire {T > n + 1} € F,. On obtient donc, comme X117;,41
est F,-mesurable et par linéarité de ’espérance,

E [M(n+1)AT|]:n] = Xr1r<pns1 + E [Xpg1| Fu) 112041

= X1lr<p1 + Xulrsni
= Xrlren + Xrlr=p + Xo (Irsn — 17=y)

= XnAT-
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Théoréme 2.1.4 (Robbins-Siegmund). Soit (V},), (Ax), (By), (Cy) trois suites de variables réelles posi-
tives adaptées a une filtration F. On suppose que

IE I:V}’l—i-l’fl/l] S (1 + A?’l) Vn + Bn - Cn
et que les suites (Ay), (By) vérifient

Z Ay <+ ps et Z B, <+ p.s.

n>0 n>0

Alors V,, converge presque silrement vers une variable aléatoire Ve, finie et

Y Cu <400 pis.

n>0

Démonstration. Afin de simplifier la preuve, on va d’abord s’intéresser au cas ou A, = 0.

Cas ou A, = 0. Pour tout n > 0, on note

n—1

Mn:Vn_ Z(Bk_ck)
k=0

avec My = V), et (M,,) est alors une sur-martingale. En effet, on a
Mn+1 - Mn + Vn+1 - Vn - (Bn - Cn)
et en passant a I'espérance conditionnelle, on obtient donc

E [M11|Fn) = My + E [V | Fu] = Vi + Cy — By
SMn+Vn+Bn_Cn_Vn+Cn_Bn
— Mn.

Soit p € IN, on introduit maintenant le temps d’arrét

n
Tp:inf{nZO,Z(Bk—Ck)zp}.

k=0

D’apres le théoreme d’arrét, <Mn /\Tp) est une sur-martingale, et, comme V), est positif et par défi-
nition de T}, elle est minorée par —p. Donc, d’apres le théoreme de Doob, M, 1, converge presque
strement sur {T, = oo} et donc M, converge presque strement sur (' = (J,en {Tp = +o0} =
{ano B, < 400, et },,50Cy < -I—oo}. En particulier, M,, converge presque stirement sur I'évene-
ment ), et comme

n n n
M1+ ) Be=Vap1+ ) G >) G
k=0 k=0 k=0



2.1 Martingales réelles 31

il vient que sur (Y,

+o0
Y Cy<+oo pis
n=0

et V,, converge presque sirement vers une variable aléatoire finie Vi, sur ()’ qui est un ensemble
de mesure 1.

Cas ot A, #0. On pose o, = []i_y (1 + Ax). A noter que comme }_,~o A, converge presque

stirement, «,, converge presque slirement vers une variable aléatoire finie a.. De plus, en notant

!
V = 7 7 n
Kp—1 Kp—1 Kp—1

n

on remarque que

De plus, comme &, > 1,0n a

Y B, <) B,<+4co ps.

n>0 n>0

D’apres le premier cas, on a V,, qui converge presque stirement vers une variable aléatoire V, et

donc V;, converge également presque slirement vers une variable aléatoire finie V.. De plus,

ZCnSaOQZC,'1<+oo p.s.

n>0 n>0

Exemple : estimation en ligne des quantiles. Soit X3, ..., X,+1,... des variables aléatoires indé-
pendantes et identiquement distribuées. Soit p € (0,1), et on s’intéresse a l'estimation en ligne
du quantile d’ordre p, que 1’on notera m. Pour cela, on considére l'estimateur obtenu a 'aide de
I'algorithme de Robbins-Monro [RM51], défini de maniére récursive pour tout n > 0 par

My41 = My — Yn+l (1Xn+1§mn - p) .

avec
Y oymii =400 et Y 92 < oo

n>0 n>0

On pose alors V,, = (1,11 —m)* etona

2
Vn+1 = Vn - 2,)/n+1 (mn - m) (1Xn+l§mﬂ - p) + ,)/%-5—1 (1Xn+1§mn - p)
< Vi —27p41 (my — m) (1Xn+1§mn - P) + 731—&—1

On considere la filtration (F;) engendrée par I’échantillon, i.e définie pour tout n > 1 par F,, =
o (Xi,...,X,). Comme l'estimateur m, ne dépend que de Xj, ..., X, il est F,,-mesurable, et on a
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donc, en notant Fx la fonction de répartition de X3, et en remarquant que p = Fx(m),

E Vi1 |Fu] < Vi — 29541 (mn — m) (E [1x,,,<my| Fu] — P) + 72s1
—V, — 2fyn+1< )( (mn) — Fx(m)) +72 1

Yl

Comme la fonction de répartition est croissante, on a A, > 0 et comme Y0 'y% 4 < toops, le
théoreme de Robbins-Siegmund nous donne que V;, converge presque sirement vers une variable
aléatoire finie et que

Z Ap < 400 ps.

n>0

Or , comme la somme des 7y, diverge, cela implique que liminf, (m, —m) (Fx (m,) — F(m)) = 0

p.s. Si on suppose que la fonction F est strictement croissante sur un voisinage de F, on obtient
liminf|m, —m| =0 ps,
n

et comme |m, — m| converge vers une variable aléatoire finie, cela implique que |m, — m| converge

presque stirement vers 0, i.e que 'estimateur est fortement consistant.

Exemple : estimation des quantiles de la loi exponentielle. On considere X ~ £(1) et on s’inté-
resse a 1’estimation des quantiles d’ordre 0.25 et 0.75. Figure 2.1, on voit que dans les deux cas les

estimateurs convergent assez rapidement vers le quantile.

15-

B .

1.2-

0.1-
0.6-

0.0-

' ' ' ' ' 03- ' ' ' '
0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000

FIGURE 2.1 - Evolution de I'estimation des quantiles d’ordre 0.25 (a gauche) et 0.75 a droite pour
la loi exponentielle de parameétre 1.

On donne maintenant un corollaire du théoréeme de Robbins-Siegmund qui sera particuliérement

utile pour établir la loi des grands nombres pour les martingales vectorielles.
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Corollaire 2.1.2. Soit (Vy,),(By), (Cy) trois suites adaptées et positives vérifiant
E [Vn+1|]:n] S Vn + Bn - Cn/

et soit (a,) une suite adaptée, strictement positive, croissante et telle que Y_,~qa, B, < —oo presque
stirement. Alors

1. Yus0ay ' (Va1 — Vi) converge presque siirement vers une variable aléatoire finie et Y~ 4, C <
+00 presque silrement.

2. Si a, converge presque silrement vers une variable aléatoire finie a., alors V,, converge presque
silrement vers une variable aléatoire finie.

. p.s . _ . _ R
3. Sia, —— +ooalors lim, s 1o a, 'V, = lim, o 4, W1 =0 presque stirement.
n—+00

Démonstration. Onpose Z,, := 22;11 a, YWV — Vi) + ay 1V,. Alaide d’une transformation d’Abel,
il vient

n
Zi=Y Vi (a,;jl — a,jl) + Vya, L.
k=1
De plus, la suite Z,, est adaptée a la filtration et on a donc
E [Zn—&-l‘fn] <Z,+ a;l (Bn - Cn)

Ainsi, grace au théoréme de Robbins-Siegmund, Z,, converge presque stirement vers une variable
aléatoire finie et

Z a,'Cy < +o0 pas.

n>0
i.e le point 1 du corollaire est vérifié, et en particulier, on a a, ! (V;,+1 — Vy) qui converge presque
stirement vers 0. Dong, si a, converge vers d., cela implique que Y ag! (V11 — V) converge et
donc que V,, converge presque slirement vers une variable aléatoire finie. Enfin, si 4, — 400, alors
le lemme de Kronecker (donné par la suite) nous dit
Y (Ve Vi) = W — 0y Vo 2 0
a, k;( k= Vi) =a, Vi —ay Vo ——— 0.

O]

Lemma 2.1.1 (Lemme de Kronecker). Soit (a,) une suite réelle, strictement positive et croissant vers

+o0, et (x,) une suite réelle positive telle que la série Y a,; ' x, converge. Alors

n
a,' Y xp ——0.
=1 n——+oo

On admettra ce lemme ainsi que le fait qu’il reste vrai si on considere des suites de variables
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aléatoires.

2.1.4 Lois des grands nombres

Dans ce qui suit, on dit qu'une martingale (M,,) est de carré intégrable si pour tout n > 0,
E [M] < +oo.

Definition 2.1.5. Soit (M,,) une martingale de carré intégrable. On appelle processus croissant associé i
(My) la suite ((M)y,),, définie par (M)o = 0 et pour tout n > 0 par

(M1 = (M) + E [ (Myir = My)? |5

En d’autres termes, si pour tout k > 0 on note {1 = My1 — My la différence de martingale, on a

pour toutn > 1
n

(M), = Y E [&|Fi4].

k=1
Ainsi, on peut voir le processus croissant comme la somme des variances conditionnelles des dif-
férences de martingales. On peut maintenant introduire les lois des grands nombres pour les mar-
tingales de carré intégrable.

Théoréme 2.1.5 (Premiéere loi des grands nombres). Soit (M,,) une martingale de carré intégrable.

1. Silim, 400 (M), < o0 presque stirement, alors la suite (M,) converge presque siirement vers
une variable aléatoire M.

2. Silimy_s 400 (M), = oo presque silrement, alors la suite ( ﬁ’; ) converge presque siirement vers
0.
En d’autres termes, si le processus croissant converge presque stirement, alors (M,) = O(1)

presque stirement, et si il diverge, alors
[Ma| =0 ((M)n)  ps.

Démonstration. Preuve du point 1. On note T, = inf {n, (M), +1 > b}. On a T, qui est un temps
d’arrét adapté a la filtration, et donc (Mr, 1), est une martingale. De plus, on a par définition de
Ty

E [M%/\TJ =E [M%] + <M>Tb/\n <E [M(z)] +0b

et donc Mr, »,, est en particulier une martingale dont le moment d’ordre 1 est uniformément borné,
et donc d’apres le théoreme de Doob, on a M7, 5, qui converge presque stirement. En particulier,
M,, converge presque stirement sur I’événement {T}, = +co} et donc M,, converge presque sfire-
ment sur Jyen {Tp = +o0} = {lim;, 1o (M), < +00}.
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Preuve du point 2. Pour touté € (0,1), on note

— Lﬁ et A = [ n+1’]:”]
(14 (M)y)' ™ T (M)

Comme (M), 1 est F,-mesurable et croissant, on a

EMGLR) _ M E@aA) M
(T4 (M)u)'™ (L (M)ye)'™ (L (M) ™ 7 (L (M)a)'™

E (V1| Fn] =

ne

De plus, pour toute suite croissante (s, ) et pour toute fonction croissante f,

T Sk — Sk—1 o1 e 1
Lorey <k o), ™

En effet, comme f et s, sont croissantes,

Sn ] n Sk

2 e Sk Sk—1
=Lz L et = R e

On a dong, en notant sy = (M), + 1,

ac (ML gL,
Lacs [ Gt s || gyt < e

et en appliquant le théoreme de Robbins-Siegmund, on obtient donc que V, converge presque
slirement vers une variable aléatoire finie, i.e pour tout ¢ € (0,1),

M2 =0 ((M)}f‘s) p.s

et en particulier, on a

O

Application au bandit a deux bras : Le probleme du bandit a deux bras consiste a considérer
une machine a sous avec deux leviers (A et B). Pour chacun des leviers, le gain est de 1 avec
probabilité 84 ou Op et de 0 avec probabilité 1 — 04 ou 1 — 6p. Dans ce qui suit, on suppose 04, 0p €
(0,1) et 64 # 0p. A chaque temps n, le joueur decide d’actionner le levier U, (et donc U, = A
ou B) par rapport a ce qu’il a pu observer avant. On note X, son gain au temps 7 et on a donc
P [X, = 1|U, = A] = 04 ouP [X,, = 1|U, = B] = 0, i.e X,|U, ~ B (6y,). L'objectif du joueur est
de trouver la stratégie (U, ) qui maximise son gain moyen asymptotique, i.e en notant

1 n
=X
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max , .
n A B

En effet, si 04 > 6p, par exemple, il faudrait toujours actionner le levier A, et on a donc G, qui
convergerait presque stirement vers 6,4 et inversement. Dans ce qui suit, on note N4 , et Np, le
nombre de fois olt chacun des leviers a été tiré au temps 1, i.e

n

n
Nan =Y lu-a, et Npn=) ly-s
k=1 k=1

On note maintenant

n
My =) Xy —0aNa, —05Np,
k=1

On considere la filtration () définie pour tout n > 0 par F, = o (Xy,..., Xy, Uy, ..., Uy41), eton
a
E [Mn—i-l"/rn] =E [Xn+1|Fn] - 9A1un+1:A - eBlLInH:B + Mn

et comme X, 1|U, 41 ~ B (9un +1), M,, est une martingale, et elle est clairement de carré intégrable.
De plus, on a

=
I
1=

E [(Xk — 041y —a — 931uk:B)2 |~Fk71}

T
X

Il
1=
es

[(Xk —0y,)? !Uk}

w
I
—

I
1=

V [ X | Ug]

»
Il
—_

I
1=

04 (1 — BA) 1uk:A + 0p (1 — 93) luk:B

|
o
&

A (1 — QA) NA,n + 0p (1 — 93) NB,n-

Afin d’appliquer le 2éme point de la loi des grands nombres, on va montrer que le crochet diverge.
Pour cela, il suffit de remarquer que N4, + Np,, = n, et donc soit N4, > n/2, soit Ng, > n/2.
Ainsi,

n
- ——— foo.
2 n—4co

<M>n > min{@A (1 — QA),QB (1 — 93)}

>0

.S . e .
M, p% 0. On suppose maintenant qu il existe des constantes

Par la loi des grands nombres, Vi ——

Ia,1p € [0,1] telles que
N . N .
An P I ot Bn  Ps
n n——+oo n n——+00

Ip.
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On va maintenant montrer que G, converge presque stirement vers 64/4 + 6plg. On a

1 N N
Gu —6ala — Ol = My + 02 ;"" + 05 5 — 0414 — Oplp
<M>n Mn NAn NBn
= " Ay
n (M), + 04 . A )+ 0B " B
\-v-/
p.s 0 p.s 0

n—r+o0o n——+00

(M)n

et comme =/ € [0, 1], on obtient

Gy, L) 0als + Oplp.
n——+oo

Ainsi, une bonne stratégie consiste a obtenir /4 = 1si 04 > 0p et inversement.

On peut remarquer que la différence avec la loi des grands nombres pour des variables aléatoires
ii.d est que I'on se passe des hypotheses d’indépendance et d’identique distribution, mais le prix
a payer est que l'on doit faire des hypotheses sur le comportement du crochet (M),. A noter éga-
lement que dans les exemples précédents, on aurait pu s’attendre a obtenir une meilleure vitesse

de convergence, ce que nous donne la deuxiéme loi des grands nombres suivante.

Théoréeme 2.1.6 (Deuxieme loi des grands nombres). Soit (M, ) une martingale de carré intégrable.

1. Si (M), % +o0, alors pour tout 6 > 0,
n o]

M;; = o ((Muln ((M),))"™* ps.
2. De plus, si il existe des constantes a > 2 et b > 0 telles que

B [[Mys1 — Mol 1] < b (B[Muia - M2 15])" ps

alors
M% =0 ((M)pIn((M),)) p.s.

Démonstration. Preuve du point 1. La preuve est analogue a celle de la premiére loi des grands
nombres. En effet, pour tout & > 0, on pose

Vn = 7]\4’21 et An = 7]]3 [€%+1‘fn] .
fs ((M)n) fo (M) 41)
avec pour tout x > 0, f5(x) = W Comme (M), ;1 est F,-mesurable, et comme (M),
et f5 sont croissants, on a
E[M2,|F, 2 E[22,,|F 2
E[Vn+1|fn] — [ n+1‘ ”] _ Mn [ n+1’ ”] < Mn + A,

f (M) o ((Met) o ((Mhaea) = o (M)
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On a dong,

dt <

L (M) 1 +00 1
;;Ak : /0 (T+H)(In(1+¢))te — /0 (14 t)(In(1 +t))1+é‘dt <t

et donc, grace au théoréme de Robbins-Siegmund, V;, converge presque stirement vers une variable
aléatoire finie, i.e
M2 = O (M), (In((M),))'**)  pss

et ce O est en fait un o car I'égalité précédente est vraie pour tout & > 0.

Preuve du point 2. On rappelle que pour tout n > 0, on note ¢, 1 := M, 41 — M, et o = 0. Le
coefficient d’explosion du processus croissant, que 1’on notera f,, est définie pour tout n > 0 par

(M)ns1 — (M) _ E[E541 7]
(M) 11 (M)n1

fn=

Afin de simplifier la fin de la preuve, on va considérer une modification de ce coefficient, i.e on va

considérer )
£ M — (M), E[EI]
" My 1+ (Mye

Enfin, on note
2
M}’Z

V,=——" B, = f,V,.
iy, n = fuVa

On ne peut pas passer ici par une approche directe via le théoréeme de Robbins-Siegmund mais on

peut remarquer que

1+ M)y _ 1+ (M)nia + (M)n — (M)
1+ <M>n+1 1+ <M>n+1

n+1 — 1_fn-

On peut alors réécrire V,, 1 comme

M% + 2€n+1Mn + ‘;{%4—1
1+ <M>n+1

" M . &
Vi = = Vo (1= fu) +28n11 n +fn1 nt1

14+ (M)ps1 + (M),
=V,— ]Envn +28n€ns1 + fneﬁﬂf

avec
Mo JE[E 1 -

71: 7 € :—I
T M " Ega]

ete, 11 = 0siE [¢2_ | Fu] = 0. Pour simplifier la suite de la preuve, on suppose que E [&2 || F,,| #




2.1 Martingales réelles 39

0 pour tout n. On obtient donc, a ’aide d"une récurrence,

n n n
Vi1 =Vo+2) k€1 + ) fe€iiq — WAL
k=0

k=0 k=0 =
N’
=:Ap1 =By =:Cy

et on va donc majorer chacun de ces termes. A noter que E [e,11|F,] = 0 et E [¢2 | F,] = 1. De

plus, on a

] _ E U‘:wrl’a ’fn]

= <
(I[85 411 7])"

On a donc (voir Proposition 1.1I1.19, point 2) dans [Duf90])

E [[ens1|* [ Fn

B,=0 (ifk) p.s.
k=0

De plus, on a

noo_ n <N1>k+l _ <N1>k /<M>n+1 1
g = —_— <
Y fe=) any T SO (M)

Il reste maintenant & montrer que A, est négligeable. Pour cela, on commence par remarquer

que c’est une terme de martingale et on calcule son crochet

" MZIE F
<A>n+l —4 ng 2 Ck+1| k}

n
=4) Mifi =4C,.
k=0 M) =0

Si C, converge presque stirement, alors A, 1 converge presque slirement et alors ce terme est

négligeable, et on obtient le résultat. Si lim,,_, y o C;; = 400 presque slirement, alors

App1=0(Cy) ps

ce qui conclut la preuve. O

A noter que les hypotheses (notamment pour la deuxieme partie du théoréme) peuvent sembler
indigestes, mais on peut voir dans I'exemple suivant qu’elles sont généralement "facilement" véri-
fiables.

Exemple : Soit M, = Y}, ¢ avec E [C|Fr—1] = 0. Si il existe une constante C telle que pour tout
k, E [&2| Fx—1] < C, alors pour tout § > 0,

M2 =0 (n(lnn)H(S) p.s
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ce que I'on peut réécrire comme

T (o) s

n

Ly
-G
”k:1k

La proposition suivante donne une encore meilleure vitesse de convergence, mais au prix d’hypo-

théses un peu plus fortes.

Proposition 2.1.1. Soit () une suite de différences de martingales adaptée a une filtration (F,),,. Sup-
posons qu’il existe des constantes a > 2 et C, > 0 telles que E [|Cx|" | Fi—1] < Ca presque sirement,

alors, )
1 Inn
- =0 — 5.
. k; Cr < " ) p-s
Démonstration. Voir 1’exercice 1.IIL.7 page 26 dans [Duf90]. O

Application au bandit a deux bras : En reprenant les notations de I'exemple du bandit a deux
bras, on a
‘Mn+1 - Mi’l| S 1/

et on peut donc appliquer la Proposition 2.1.1, on a

2 Inn
=0 (n ) p.s
Ny

. . N, . . .
et si on a les vitesses de converges de — * et % vers 4, 1p, on obtient donc une meilleur vitesse

1
~M,
n

de convergence pour le gain moyen G,,.

A noter que pour ces exemples, avec des hypotheses un peu plus restrictives, on peut trouver une

meilleure vitesse grace a la loi du log-itéré pour les martingales.

Théoréme 2.1.7 (Loi du log-itéré). Soit (M,) une martingale par rapport a une filtration (Fy) et (s2)

une suite adaptée qui tend presque stirement vers +oco et qui vérifie (M), < s2_,. De plus, pour tout x > e,

on note h(x) = (2xInlnx)'/2,

2
n

1. Si|Myt1— M,| < C@ avec C Fo-mesurable, alors

My

lim Sup m ~ >

2
2. Si |My41—M,| < Cnh(sﬁ) avec C,, adapté a la filtration et tendant presque siirement vers 0, alors

lim sup h’(]:in’l) <1
—
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On admettra ce Théoreme, mais sa preuve est disponible dans [Duf90] page 31.
Exemple : Soit M, = Y}, & avec E [§x|Fir_1] = 0. Si il existe C > 0 tel que pour tout k > 0,
|Cx| < C, alors
2 Inlnn
o (")
n

En effet, ona (M), < Cnetdonch (s,) = h(n) = v2nInlnn et donc, en posant C, = n=th (n), le
point 2 de la loi du log itéré est vérifié, i.e

~-M,
n

limsup% = limsupM <1
no h(n) n  Vnlnlnn

Application au bandit a deux bras : En reprenant les notations de 'exemple du bandits a deux

2
Inlnn
—O( - ) p.s.

bras, on obtient

M,
n

Estimation en ligne des quantiles : On considere I’estimateur en ligne du quantile d’ordre p (noté

m) défini de maniere récursive pour tout n > 0 par

mi’l+l = My — ’)’n+1 (1Xn+12mn - p)

avec v, = cyn %, oltcy, > 0eta € (1/2,1). On a déja vu que m, est une estimateur fortement
consistant de m. On note F la fonction de répartition de Xj, et on peut réécrire

My —m = My —m — Ypi1 (F (ma) — F(m)) + V418041

avec §y41 = F(my) —1x,,,<m,. Si on note F = (F,) avec F, = 0 (Xy,...,X;) la filtration en-
gendrée par 'échantillon, on a que (§,) est une suite de différences de martingales. On suppose

maintenant que F est dérivable en m. On note f sa dérivée et on a alors pour tout x € R,

F(x) = F(m) = (f(m) +r(x)) (x —m)

avec r continue en m et r(m) = 0. On suppose également que f(m) > 0 et on peut réécrire m, 1
comme

My1 —m = (1= v f(m)) (my — m) + Yui18n1 + Yny1r (ma) (my — m)

Dans tout ce qui suit, pour simplifier un peu les calculs, on supposera que ¢, f(m) < 1. A l'aide
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d’une récurrence, on a

n—1 n—1
My —m = Puo (Mo —m) + Y Bugr1Vir18rs1 + Y Brjr1 Vi (my) (my —m) 2.1)
k=0 k=0

=:M, =R,

avec Bk = [T/ g1 (1 —7jf(m)) et Bun = 1. En effet, pour n = 0, il est clair que cette égalité est
vérifiée et en supposant qu’elle est vérifiée pour n, on a, comme 3, , = 1,

M1 —m = (1 —yu1f(m)) (my —m) + vYnp18ni1 + Ynsrr (my) (my —m)
n—1 n—1
= (1= yns1f(m)) (,Bn,O (mo—m) + Y Bujes1Vis18k1 + Y Bujr1Tera? (1) (my — m))
k=0 k=0
+ But1,n+1Yn+18n+1 + Brt1nt1Yns17 (M) (my —m)

n n
= Bus10 (mo —m) + Y Bustkr1Ve18kir + Y Bugs1Visrr (i) (my — m)
k=0 k=0

On va donc maintenant donner les vitesses de convergence de chacun des termes a droite de 1'éga-
lité (2.1).

Vitesse de convergence de 3, o (119 — m). Remarquons d’abord que comme on a supposé c,, f (m) <
1, Bix > 0. De plus, comme pour tout x ona 1+ x < exp(x), il vient

B < ﬁexp (=vif(m)) = exp (—f(m) i%’)
i

j=1

et a 'aide d'une comparaison série-intégrale, on obtient

1_“((114—1) 1)— : tadt—]§71—71+ : tadt_c7+71_a((n+l) 1)

et B,,0 converge donc a vitesse exponentielle, i.e

oo < exp (—fm) 12 ((n+ 1) -1) ) 22

Vitesse de convergence de M,,. Remarquons d’abord que I’on peut réécrire M,, comme

n—1
M, = ﬁﬂ,O Z ﬁk_jlloékJrl = ,Bn,OMn
k=0

et on remarque que M, est une martingale. On va donc calculer son crochet. Pour cela, on remarque
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d’abord que E [(;",%+1|.7-"k] < E [1x,,,<m|Fk] <1.Onadonc

- n—1
Z k+1 o'7k+1]E [§k+1‘fk 1] < k;:)ﬁ;fllo’yiﬂ

Ainsi, en remarquant que B,11,0(M)y41 < (1 — f(m)Yu41) Buo(M)n + v2,;, on peut appliquer la
Proposition 1.4.1 et on obtient

n—-1 n
BrolM)u =Y TT (1=7if(m)) 72 = O (1)
k=0 j=k+2

et dong, il existe une constante positive Cy; telle que
Y -2 .2
<M>n S CMﬁn,OI)/n . S?’l'
A noter que s2 P +o0 et comme log(1 — x) ~,,0 —x, il existe une constante ¢ > 0 telle que
n [e]

By = exp <— ilog (1- vjf(m))> < exp <Cf(m) ivj>
=

j=1

et on obtient

2 < Cyyyn exp (2cc7f( )+ ccyf( )(n—l—l)l_“).

. . X . 2ccqy f(m)
En particulier, il existe un rang ny tel que pour tout n > ny, S% <e 1w

", etona donc pour n > ny,

Inln (s3) <In (Wn> <In(n) 4+ 1In(2cc, f(m)) — In(1 — &) = O(In(n)).

11—«

De plus, comme |{,4+1| < 1,0na

- - s2 YnInln (s2) s2
|My — My_1| < BroYn = — 2 = . <
" CtBou Cit 57 Inln (s7)

=:C,

et C, converge vers 0. De plus, comme s2Inln (s2) = O (ﬁ;,%'yn ln(n)>, en appliquant la loi du
log-itéré,
N =0 (B3 In(m))  pis

et en particulier,

~ Inn
M < o =0 () ps 23)
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Vitesse de convergence de R,. Remarquons d’abord que 1’on a les relations de récurrence

Rut1 = (1= vus1f(m)) Ry + yuiar (my) (my —m)
[Ru1| < (1= yns1f(m)) [Ru| 4 Ynga |r (mn)] [ — m| .

De plus, comme
|y —m| < Buo [mo — m| + [ M|+ |Ry|

on peut réécrire 1'inégalité précédente comme
[Rus1| < (U= Y1 f(m)) [Rul + vsr [ (1) [ (Buo [mo = m| + M) + Yng [r () | [Ra

De plus, comme m,, converge presque slirement vers 1, par continuité de r en m, on a r (m,) qui
converge presque siirement vers 0. A noter que I'on a

Vinn
Bno lmo —m|+[My| = O <na/2

Le lemme 2.1.2, que 'on peut voir comme une "analogie presque stire" de la proposition 1.4.1 nous
donne alors la vitesse de convergence de R;, et en particulier nous donne

Inn
=t =0 (1) s

Lemma 2.1.2. Soient Ay, By, vy, des suites de variables aléatoires positives telles que r, converge presque

siirement vers 0 et
App1 = (1 - C'Yn+1) Ay + Y1t (An + Bn)
avec 7y, = con~*. De plus, on suppose

B, =0(v,) ps

avec v, = Con®(Inn)f avecv € Ret B > 0. Alors

An - O (Un) p.S.

Proof of Lemma 2.1.2. Afin de simplifier la preuve (et quitte a considérer n suffisamment grand),
on va supposer que pour tout n > 0, ¢y,41 < 1. On considére maintenant I'événement E, . =
{lral <c/2}, etonadonc1gc quiconverge presque stirement vers 0. On peut donc réécrire A1
comme

=:0y
[
An+1 S (1 - C’)’n—i—l) An + E'}’n—i—l (An + Bn) + Yn+1"n (An + Bn) 1E;§,c

c c
< (1 - E'}’n—&-l) An + E'Yn—o—an + (Snlgglc
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Par récurrence, on peut facilement montrer que pour toutn > 0, on a

B c n—1 5 n—1 5
Ap < BroAo + 5 Y Bus1mesaBe+ ) Prjr10k1gc
k=0 k=0 '

::Al,n ::AZ,n

avec B, x = [T ki1 (1= 57/) et Bun = 1. Avec des calculs classiques, on peut facilement montrer
que B, converge a vitesse exponentielle. De plus, on peut réécrire Ay, = B0}, leééklgfc et
comme 1pc converge presque sirement vers 0, la somme est presque stirement finie et on obtient
donc

AZ,n =0 (Bn,O) p-s

et ce terme converge donc a vitesse exponentielle. Enfin, il existe une variable aléatoire B telle que
pour tout n > 1 on a B, < Bv, presque stirement, et on obtient donc la relation de récurrence

C C C Cc
Al,n+1 = (1 - §7n+1> Al,n + 5’)’n+1Bn < (1 - E'YnJrl) Al,n + EB’)’n+1vn

et en appliquant la proposition 1.4.1, on obtient

A1p=0(v,) ps.

Exemple : estimation de la médiane de la loi exponentielle. On considere X ~ £(1) et on s'in-
téresse a la vitesse de convergence des estimateurs de la médiane. Figure 2.2, on se concentre sur
I'erreur quadratique moyenne estimée a I'aide de 50 échantillons. On voit bien que les estimateurs

convergent tres rapidement vers la médiane.

0.100-

0.010-

Erreur quadratique

0.001-

1 10 100 1000

FIGURE 2.2 — Evolution de 'erreur quadratique moyenne des estimateurs en ligne de la médiane
d’une loi exponentielle de parameétre 1.



46 Martingales

2.1.5 Théoréme limite centrale

On s’intéresse ici a I'obtention d'un TLC pour les martingales de carré intégrable, i.e on cherche a
transposer le TLC usuel aux martingales.

Théoréme 2.1.8. Soient (M,) une martingale de carré intégrable et a, une suite positive, croissante et
divergente. On suppose que les hypotheéses suivantes sont vérifiées :

1. Il existe o > 0 telle que

<M>n P o2,
7% n——+0oo

2. La condition de Lindeberg est vérifiée, i.e pour tout € > 0,
n

1 P
— Y E [(Mk — M 1)? 1|Mk7Mk,1\ze\/a7‘]:k—1} — 0.

=1 n—-4oo

Alors

1
M, —5— N (0,6%).
\/An n——+0o
A noter que 'on s’est débarrassé des conditions d'indépendance et d’identique distribution, mais
cela au prix de la condition (indigeste) de Lindeberg. Cependant, celle-ci est vérifiée des que la
condition (relativement plus digeste) de Lyapunov est vérifiée, i.e elle est vérifiée si il existe a > 2

tel que
1 & a P
— Y E[[My — My_q|" | Fioq] —— 0.
a% =1 n——+oo

En effet, en notant ¢,,11 = My +1 — M,, et comme a > 2

2—

E [Cil\ék\ze\/ﬂL/rk—l} <E [|§k|a |§k|2_”1|¢k|ze\/a|fk—1} <2 [|§k| Lig, e yay | Fr— 1]

<&, E [18k]" | Fi-] -

N

On obtient donc

1 n n

1
- ) E [(Mk - Mkfl)z1|Mk—Mk,1\ze\/@|]:kfl] <€ — Y E [|8k|" [ Fia]

n k=1 az k=1

et on a donc bien que la condition de Lindeberg est vérifiée si la condition de Lyapunov 1’est.
En pariculier, lorsque a, = n, si il existe des constantes a > 2 et C, telles que pour tout k > 0,
E [|Ck11|" | Fi—1] < Ca, alors la condition de Lindeberg est vérifiée.

Exemple : Soit M,, = Y}_; & avec E [&| Fi_1] = 0 et telle qu'il existe 02 vérifiant

:\»—\

n
P 2
LE[GFa] o
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Si il existe des constantes a > 2 et C, > 0 telles que E [|¢i|" | Fi_1] < Cg, alors

1
M, —=£

2
ﬁ mN(O,U)

Application au bandit a deux bras : On reprend les notations de I’'exemple du bandit a deux bras,

et on cherche maintenant a estimer 64, 65. Pour cela, on considere les estimateurs naturels

1
N An

1

n
1y,=B,x,=1
NB Z k 74Nk

M k=1

n
Z Ty,=a,x,=1 et Opn =
k=1

GA,n -

_ n : _ MA,n
Onnote Ma,, = Y1 ly=a,x,=1 — Nanba ieonaba, — 04 = Ny On remarque que

E [Mayi1|Fn) = May +E [1x,,,-1|Unt1] 1u,, ;=4 — 041u,,,=4 = Man

et M4 , est donc une martingale (de carré intégrable). De plus,

n n
(Ma)n =) _E [(1Xk:1 — 9A)2 |Uk} Ty—a = ), VXU = Al 1y—a = 04 (1 —04) Na
k=1 k=1
et par la premiere loi des grands nombres, silim;, 1o N4, < 400 p.s,alors M, , converge presque
stirement vers une variable aléatoire finie, mais 04 , ne converge pas nécéssairement vers 0,4. Par
contre, si Ny, diverge presque sirement, la loi des grands nombres nous donne que My, =
0 ((Ma)n) p.s,i.e 04, converge presque stirement vers 6 4. On peut bien évidemment faire le méme
travail pour obtenir la convergence de 6p ,. On s’intéresse maintenant a la normalité asymptotique

. . N .5
de ces estimateurs. On suppose maintenant que —4- SRLEY A>0,etona
T n—stoo

p.s
E<MA>V[ m GA (1 — QA) ZA.

De plus, on remarque que [Max — My i—1| < 1, et la condition de Lindeberg est donc vérifiée. Le
TLC pour les martingales nous donne alors

1 L
WMAM m N(O,QA (1 — GA) lA)

Ainsi, a ’aide du Théoréme de Slutsky, on obtient

M A n
Vi (Oan —0) = /A _
( An ) NA,n i\IA,n/
p.s l;l

c 04 (1—064)
WM“ZIQN@'M'

n—+oo

Bandits a deux bras et efficacité asymptotique : On a vu que 1’on peut avoir des estimateurs effi-

caces et asymptotiquement normaux de 64, 6. Se pose maintenant la question de savoir comment
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obtenir une stratégie (U,) permettant d’obtenir le meilleur gain moyen asymptotique ainsi que
d’obtenir son efficacité asymptotique. Une fagon naturelle de choisir un levier au temps 7 serait de
prendre

Uy = Aly, >0, + Ble;,>0,,/

i.e on choisi le levier A si I’estimateur de 64 est "meilleur" que celui de 8 (et inversement). Bien
que cette stratégie soit naturelle, elle pose le probléme quelle peut se faire piéger. Par exemple, si
on choisit U; = A et que 'on perd le premier tirage, i.e X; = 0, puis que 1’on choisisse U, = B et
que l'on obtienne X, = 1, alors 04, = 0 < 03, = 1. Pour toute la suite, on aura 0g,, > 0 = 04,
i.e on ne choisira jamais le levier A. On a donc G, qui converge presque stirement vers 63, et
si 04 > 6p, on ne peut donc pas converger vers la bonne solution. Une solution pour pallier ce
probleme est de forcer le choix du levier de temps en temps. Plus précisément, on considere (c,)
une suite croissante de IN, et note I. = {c,,n > 1} I'ensemble des valeurs de la suite (en d’autres

termes, on a pris un sous-ensemble de IN). On adopte alors la stratégie suivante :

sifan_1>0pu_1etn ¢l
sifpy—1>04,_1etn &l
sidk >1,n=cy

sidk >0,n = cyiq

=
I
S o W

A noter qu’avec cette stratégie, on choisit obligatoirement une infinité de fois A et B, et on a donc
Ny et Np, qui divergent presque stirement, i.e 04 , et 83, convergent presque slirement vers 64
et 0. De plus, pour simplifier les notations, on suppose que 64 > 6 (I'autre cas étant analogue).

On suppose maintenant que n = o0 (c,), et on remarque que

n 1 1 2
193,k>9A,k < E Card {k, g < Tl} +E Z 193,k>9A,k‘
=1 k=1
=:Cy

N, B,n
n

1 1
- ECard {k, C2k+1 S Tl} + E

k

Comme les deux estimateurs 6, , et 0, sont consistants, on a 1g,, ¢, qui converge presque sii-

rement vers 0 et donc } ;> 1g,,56,, < +oop.s,ieona

1 & 1
E k:X:l 193,k>9A,k =0 (71) p.S.

Il reste & montrer que C, = o(n). Pour cela, on suppose par 'absurde que ce n’est pas le cas, i.e
lim inf,, % > 0, ieil existe > 0,1, > 0 tels que pour tout n > n,, C, > [fn]. On a alors pour
toutn > ny,

>1

Cp = max {k,cp <n} > [yn]| & cppy <n & >
]

1

ce qui est contradictoire avec n = o (cn) car pour tout n > ny, C(” 1 < Mnﬂ L?"l —+> 0. On obtient
nn ] n——+o0o
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N
donc que —* converge presque siirement vers 0 et donc qu

1,i.e que lA = 1etlg = 0. On obtient donc
p.s
Gy m max {BA, 93} .

On s’intéresse maintenant a l'efficacité asymptotique de G,. Pour cela, on suppose maintenant que

n? = 0 (cy). On rappelle que 'on peut écrire

Vi (G — 1a6s — L) = ——M,, — /4 (NA” —IA) N <NB” —ZB>

\f

Ici,onals =1,lp =0etonadonc

1 N
E<M>n An

N .
04 (1_9/1) 5'7193 (1—93) %)9/1 (1—9A).

De plus, pour tout n > 1, |M,, — M,,_1| < 1 et la condition de Lindeberg est donc vérifiée, et on
obtient
V%Amlzfi;,N(QGA(1—9A».

Commely =1letlg=0,0na

N N Ny, — N N
f9A< A"—1A>+\f93< B IB)IQA A;"/Hn—FGB Bi’:z P2 (05— 0a)

et il suffit d’avoir la vitesse de convergence de N, pour conclure. Plus précisément, il suffit de

montrer que \/1 —> 0,ieC, =0 (\/ﬁ) Supposons par 'absurde que ce n’est pas le cas, i.e il
n—r

existe 17 > (0 et My tels que pour tout n > Ny, C, > (U’\/ﬁ], on a alors pour tout n > My,

Co > [n'Vnl & crpm <ne >1,
Cry'y/m)
ce qui est en contradiction avec ¢, = o0 (nz) et on a donc I\\%B . 0. Avec des calculs analogues
n——+o0

pour le cas o1 64 < 0p, on obtient donc
L
ﬁ (Gn — max {HA, 93}) m N (0/0-1%1,3)

avec 05 5 = 04 (1—04) 19,50, + 05 (1 — 0p) Loyq,-

Application a I’estimation en ligne des quantiles : On reprend le cadre de I’estimation en ligne du
quantile m d’ordre p et on rappelle que si F est strictement croissante, alors m, converge presque
stirement vers m et que si F est dérivable en m avec f(m) > 0, alors

mh—mfzo<ﬁf> p.s. 2.4)
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On s’intéresse maintenant a la loi limite de notre estimateur, et on va donc regarder la loi limite du

terme de martingale
5 n—1 1
My =Y Bit10Mkr18kr1-
k=0
Avant de calculer son crochet, on remarquera que

E &2 1| Fu] =V [1x, ., <m,|Fn] = F (my) (1 = F (my,)).

On a donc

2

2 n-1
,0 ,0 —
0 (M), = P Y B2 g0 6 |
n T o

2 n—1 2 n-1
= B85 it FOn) (1= FOn) + 20 T B2y 02 (F o) (1 F ) = Fn)(1 = FOn)
no_ n k=0

::ML,, ::MZ,;«,

Pour assurer la convergence (modulo renormalisation) du crochet, on suppose maintenant que F
est de classe C! sur un voisinage de m. On a donc, comme m, converge presque siirement vers m

et grace au théoreme des accroissements finis,
|F (my) (1= F (my)) — F(m)(1 — F(m))| = O (|my, —m|) ps.

Grace a I'égalité (2.4), il existe une variable aléatoire B telle que

2
n

2 pn—1 n—1
0 — 0 _
|Man| < B 'ynn Z ﬁki,o')’%ﬂ \ Vi+1 In(k+1) <B y Vinn Z 5k31,o')’1%+1\/’)”k7+1 p-s
k=0 n k=0

et en appliquant la Proposition 1.4.1, il vient

Mz, = O < YTn ln(n)) p.s.

De plus, a I'aide d"une comparaison série intégrale, on obtient pour tout 0 < k <n

&y ey f(m)

o= T (1)1~ (421 < Bpsr < € T ((n + 1) — (k+ 2)1‘“>

Ainsi, si k < n/2, par exemple, ces termes convergent a vitesse exponentielle. A noter qu'il existe

. ey f(m) 1—
un rang 1 tel que la fonction g : x —— e T-¢ (x+2) ‘XW

soit croissante sur [rng, +o0[, et on va
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donc couper M , en deux, i.e comme F(m) = p,

p(1—p) " p(1—p) "=
My, =——" Z ﬁ%z,k—&-lr)/%-i-l + Z 13121,k+1’yl%+1
n k=0 Tn k=ny
—iM, —,

et on a Mj, qui converge a vitesse exponentielle. A 'aide d’une nouvelle comparaison série-

intégrale, on obtient

n—1 n
3 AT C 2 / P 1
k=ny oo T no (x + 1)2’X
- 1 62671}:(;") (Vl+1)1_lx,), L
n-vteo 2f (m) "

On obtient donc )

n,0 p.s 1
— (M), > 1-
Yn+1 n—+oo 2f(m)p( P)

et le TLC pour les martingales nous donne

L ~ L M
Ze=Buolly o N (0' 2(m) )

et on obtient la loi asymptotique asymptotique des estimateurs, i.e

1 ) L p(l—p)
g = = (06 0).

ce que l'on peut réécrire

Q= 2f(m) /2 (my — m) # N (0,1)

C o /p(l-p) ntoo

En effet, Figure 2.3, on s’intéresse a la densité de Q, que 1'on compare a celle d"une loi normale
centrée réduite. La densité de Q, est estimée a I’aide de 500 échantillons. On voit bien que les deux

densités sont de plus en plus proches lorsque la taille d’échantillon #n augmente.
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n=500 n=5000

0.3-

Loi normale

— Qn

f(x)

0.1-

00-
5.0 25 0.0 25 50 -5.0 25 0.0 25 50

FIGURE 2.3 — Comparaison de la densité de Q,, pour n = 500 (a gauche) et n = 5000 (a droite), et
de la densité d'une loi normal centrée réduite.
2.2 Martingales vectorielles

Dans cette section, on s’intéresse aux vitesses de convergence des martingales vectorielles. Plus
précisément, on établit, sous certaines conditions, les vitesses de convergence presque siire ainsi

que la normalité asymptotique des martingales.

2.2.1 Définition

Dans ce qui suit, on suppose que M, € RY est de carré intégrable, i.e [ [||Mn Hz} < 400, ot ||.|| est

la norme euclidienne.

Definition 2.2.1. Soit F = (F,) une filtration, et (M,) une suite adaptée a F.

— (My,) est une martingale de carré intégrable adaptée a F si
E [My11|Fu] = My.

— La variation quadratique prévisible de (M, ), aussi appelée crochet, est le processus (M) = ((M),,),,
défini par (M)o = MoM] et pour tout n > 1, par (M), = (M),_1 + Ay, avec

An =E [(Mn - Mn—l) (Mn - Mn—l)T |Jrn—1] =E |:MHMZ; - Mn—lMZlLl’]:n—l}
Remarquons que 1’on peut réécrire le crochet comme

(M) = (M)o-+ Y B (M~ M) (Mg~ M) |Foa]
k=1

En d’autres termes, en notant ¢, = M,, — M,,_1 la différence de martingale (on peut remarquer que
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E [¢u|Fu-1] =0),0ona

(M)2 = (Mo + L [2717, ]

et on peut donc voir le crochet, a division par n prés, comme la moyenne des variances condition-
nelles des différences de martingale, i.e comme la moyenne des variances conditionnelles entre les
Mk et Mk71~

2.2.2 Vitesses de convergence des martingales vectorielles

On commence par donner la premiere loi des grands nombres pour les martingales vectorielles.

Théoréme 2.2.1 (Premiére loi des grands nombres). On suppose que Amin ((M),) % +00, et on
n (o]

pose Qn = (M), + Q avec Q une matrice symétrique définie positive. On suppose que I'une des conditions

suivantes est satisfaite :
1. Y2 o (Amin (Qi)) ™! < +o0 presque sirement,
2. Y2 (Amin (Qk—1)) " (Indet Q¢ — Indet Qs_1) < o0 presque siirement,
3. Y2 (Amin (Qk_1)) 2E [||Mk — M_4]]? |.7-"k_1} < +o0 presque silrement.
Alors
Q;'M, 0.

n—-4o0

A noter que l'introduction de la matrice Q permet seulement d’assurer que Q, soit inversible pour
tout n > 0. En effet, si n < d — 1, par exemple, le crochet (M), n’est pas inversible (car somme de
n matrices de rang 1 (ou nul) et donc la somme est au plus de rang n). De plus, si la plus petite
valeur propre du crochet diverge, le choix de la matrice Q n’a aucune incidence sur le résultat et

ne reste donc que purement technique.

Démonstration. On pose V,, = MZ Q. 1M, et
By = (M = (M), 1 = B |81 Fua| = B [MuM] — My 1M]_j| F 1]

A noter que comme Q, est définie positive, la variable aléatoire V,, est positive. De plus, comme
Q41 est F-mesurable, et comme M, 11 = My, + {41 avec E [§y11]|Fu] =0,

E[Vi1] 7] = E [(My + Ens1)" Qly (My + Ena) | 53]
= MZQ;ilMH +E [CnJrlQ;;{]CnJrﬂ}—n}
= V= M} (Qr' = Qi) M+ [¢11 Q11| P

=:B, =:Ay
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et comme la suite (M), est croissante, dans le sens ot (M), 11 — (M), est au moins semi définie

positive, on a B, > 0. De plus, on a grace au lemme 2.1.1 dans [Duf90],

2
Au=E [ Q25w 1]
= Trace <Q,:i{215 [CH+1CZ+1|IH] Q;:J%z)

< inf {d, dAmin (Qui) " | [Er1&hial ] |, Indet Quir — Indet Qu .

De plus, en multipliant par Amin (Qn_t'_l)il < Amin ( Qn)fl, on obtient, grace & ’hypothese 1,2, ou 3,

Z )\min (Qn+l)_l An S Z /\min (Qn)_l An < 400 p.S.

n>0 n>0

et donc, en appliquant le Corollaire 2.1.2, on a

. -1 p-s
/\mln (Qn) Vi —>n%+oo 0.
Or, on a
-1 _ -1 ~1/2 2 -1 2
Amin (Qn) Vn — /\min (Qn) Qn Mn Z Qn Mn ’
ce qui conclut la preuve. O

On s’intéresse maintenant aux vitesses de convergence presque siire des martingales. Le théoreme
suivant, indigeste mais simplifié par rapport aux Théoréme 2.11.8 dans [Duf90], nous en donne une

premiere.

Théoreme 2.2.2 (Deuxiéme loi des grands nombres). Soit Q une matrice symétrique définie positive et
Qun=(M),+Q.Ona

1. Pour tout 6 > 0,

-1/2 p-s
\/ﬁ(lnn)l/2+5/2Q” M, .
2. Si Amax (Qn) %) +00, pour tout § > 0,
n o0
1

V2p, 0.

VAmax (Qn) In (Amax (Qu)) /2772 On nr-+oo

Démonstration. On va reprendre la preuve de la loi premiére loi des grands nombres pour les mar-

tingales vectorielles. Plus précisément, on pose V,, = ML Q, ! M,, et on rappelle que 'on a

E [Vn+l|Fn] < Vn +An - Bn
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avec B, = MZ (Q;l — Qn+1) M, et

An = E [¢11Qu 16| ] < inf {d, dAain (Qun) " [[E [GniadTin |72 ~IndetQ, |
<IndetQ,. 1 —IndetQ,
De plus, pour tout 6 > 0 et x > 0, on note fs5(x) = — 1 et comme A, < d, on a

(x+1) In(x+1)1+207
Y0 fs(n) Ay < +oo, et grace au Corollaire 2.1.2, le point 1 du théoréme est vérifié, i.e on a

.S
P,
n—-4o0

’Qn 1/2Mn

W |

Pour le point 2, il suffit de voir, comme la fonction f; est décroissante, que

P (lndetfnm> A< f <k"o’detd(Qn+l)) (Indet (Q 1) — Indet (Qy))

Indet(Q-1) <10gdet(Qn+l)> dt
In det(Qn) ’ d

h’Idet(Qn+1)
< / F(t/d)dt
1

ndet(Qy)

A noter, quitte & prendre Q = I, que Indet (Q,11) = Y% ;In (A (Qn)) < dAmax (Qn). Ainsi,

comme la fonction f; est décroissante, on a

ln det (Qi’l—i—l) ) In det(Qn+l)
fs (Amax (Qn)) An < f5 (d Ay </1ndet(Qn) fs(t/d)dt

et on obtient donc

,;Of" max (Qn)) A /lndet(Q)f(S( /4)
En appliquant le Corollaire 2.1.2, on obtient, si Amax (Qx) j—+> 400,
1 HQ 12, || 225 0,

f ( max Qn " n—-+o00

O]

Cependant, 1a aussi le résultat est difficilement exploitable. On peut par contre regarder 1’alterna-

tive suivante :

Théoreme 2.2.3. On considére M, = Y} _, & avec pour tout k > 1, E [§x|Fx_1] = 0. On suppose
également qu'’il existe une variable aléatoire positive C telle que pour tout k > 1, E [Hé‘kﬂz ]fk_l] < C

()

n

On a alors pour tout 6 > 0,
1
i
n
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Démonstration. On pose V,, = 0

m | M,||?, et comme M, est une martingale on a

2 _ 1 1 ’
E[IVailP17] = G me T Lol 17
n(lnn)l+e 1
~ (n+1)In(n+1)140 Vnt (n+1)In(n+ 1)1+‘5C

| M, ||* +

et on obtient le résultat en appliquant le théoreme de Robbins-Siegmund. O

On peut encore faire un peu mieux avec des hypotheses légerement plus restrictives grace au

théoreme de suivant (admis, voir la preuve du Théoréme 4.3.16 dans [Duf97]).

Théoreme 2.2.4. Soit M,, = Y ||, Cx, avec Cy adapté a la filtration, de carré intégrable et E [Cy| Fr—_1] = 0.
Si il existe une matrice symétrique semi-définie positive I telle que

e L
n ni= kol IVk=1] ST

et siil existe n > 0 tel que sup, E [||§kH2+'7 |.7-"k,1} < +o0, alors

2
Inn
—O< " ) p.s.

On peut méme faire encore mieux en terme de vitesse de convergence en utilisant la loi du log-itéré

1
[
n

pour les martingales.

Théoréme 2.2.5 (Loi du log-itéré vectorielle). Soit (M,,) une martingale adaptée a une filtration F, et s2
une suite adaptée tendant vers +oo presque stirement et telle || (M), || op < s2_,. De plus, pour tout x > ¢!,
on pose h(x) = v2xInlnx, et on considere alors deux cas :

1. Si|[Myi1 — My| < Cs3h (s2) ! 0il C est une variable aléatoire Fy mesurable et C < 1. Alors

[ My C

hmsup p <1 +

(s5-1)

2. Si ||Myt1 — Myl| < Cps?h (%) 1 0iL C,y est une suite adaptée convergeant presque silrement vers
0. Alors M
limsup ———~ <1.
n h (Sn 1)
On admettra ce résultat, mais la preuve est disponible dans [DST90]. A noter que ce théoreme n’est
pas tres digeste, et on va donc plutét s’intéresser au corollaire suivant, qui consiste a considérer une
borne uniforme des moments d’ordre strictement plus grand que 2 des différences de martingale.

Corollaire 2.2.1. Soit ({,) une suite de différences de martingales vectorielles, i.e pour tout n > 0,
E [En+1|Fn] = O et telle que
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— il existe une constante positive o2 telle que pour tout n > 0, |E [HCHH 112 |}'n} < o2
— Il existen > 0 et C; > 0 tels que pour tout n > 0, E |:H€n+1 HHZW} < Cy, presque stirement.
Soit (Yy,), (Ty) deux suites de variables aléatoires réelles telles que pour tout n > 0, |Y,,| < T,,. On pose

n—1

n—1
Mp=Y Y€1 et T=) Tn
k=0 k=0
De plus on suppose que T, % +oo et qu'il existe 1 > 0 tel que
n [e°]

2425 _—1—
Z T,ﬁ 171',1 T< 400 p.s.
n>0

Alors
limsup (27, Inln7,) "2 | M,| < ¢

n
Démonstration. Soit C, une suite de variables aléatoires adaptée et convergent vers 0. On verra
ultérieurement comment choisir cette suite. On pose pour tout x > ¢!, i(x) = VxInInx. Afin de
R s N
simplifier la preuve, comme T, p—+> +00, quitte & prendre Ty > max {YO, 3—12 }, on va supposer
n——+o0
1z PPN -1
T, > e!. On peut donc considérer I'événement I',, 1 = {HYn€n+1 | < Cuo?tih ((TZTn) } Comme

1r, , n'est pas F,-mesurable, on pose

n+1

€pt1 =Yy (§n+11rn+1 —E [Cn+11rn+1 ’fn])
5,(1:4_1 =Y, (gn-i-llrs+1 —E [gn—&-llrsﬂ ‘]:n}>

et on peut remarquer que ces deux termes sont des différences de martingales vérifiant ¢, 1 =

€nt1 t+ G;S +1- On pose maintenant

n—1 n—1
! " C
My=)Y e et M=) e,
k=0 k=0

et on va donner les vitesses de convergence de ces deux termes.

Vitesse de M),. L'objectif est d’appliquer la loi du log itéré. Pour cela, on commence par remarquer
que
2
E [lleastl®|170) = ¥all® (B (1801 10,0 Fa] = B [Gia1r, |5 [P) < T2,

et on a donc

n—1
(M), <Y T =0 15
k=0

et on peut donc appliquer la loi du log-itéré a M/, en prenant s> = 07, et on a donc

My |
V21, Inln (027,) —

lim sup
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et en multipliant par ¢, on obtient

!
M

VT Inln (0?7,) —
2

.S
et comme T, p—+> 400, onaln (0?1,) ~ In(7,), et on a donc
n—r—+00

lim sup

!/
M

VTuInln(t,) —

lim sup

Vitesse de M),. On pose

n—1
— C 2y~1
Nu=)_ ecah(si) -
k=0
Le terme N,, est donc une martingale et on va donc calculer donc son crochet. On commence par

remarquer que

E|

En appliquant I'inégalité de Holder, on a

2
2 2
el 17| = 1712 (B [lenealP g, 1] — [ [ereateg 17

2\ < 2R 21.c |F
S TE |[nall Tre [ Fu] -

1 /.

B (161 g, 173 < (B [0l 17]) ™ (P [lewsal 2 Coomon () 7 15]) ™

En appliquant I'inégalité de Markov,

I

]’l (5’21)2+217 T5+2]7 T+7
(S%)Z-FZU Czl"rzﬂ

1
E (ol 1re, 17| < €] (E [l al?+7 7]

h (52)2’7 Tﬁ”

n

<C .
(s2)% Co

— 1
On a dong,

E [N, 1] < [N+ () |

2
€§+1H ‘-7:11}
h(s2)* T

(s3)% C'

= [Nu[? 4+ Cysn 272 (Inln (s2))" ' ¢, 21 T2

-2
< INull* + T3 (s3) " Cy

En prenant C, >/ = (Inlns2) ' par hypothese,

) CWS,TZW_2 (Inln (5,21))1771 CI it < 400 pis
n>0
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eton a donc || Ny, ||2 qui converge presque slirement vers une variable aléatoire. En particulier, si on

2 . .
note N,,; et €¢_ . . les i-me coordonnées, on a (N, ;), < ||[N,||° qui converge presque stirement et

n+1,i
donc

n—1 c
i = Z €k1,i
k=0

converge presque slirement vers une variable aléatoire finie. Ainsi, en appliquant le lemme de

Kronecker, on a

1 C p.S
—_— €. — 0,
h(Tn) k;() k+1,i n—+o0
et donc
1 N d n—1 s
() " ) = k:O e

Ul
Bien que ce corollaire ait 'air aussi indigeste que la loi du log-itéré, dans certains cas il se "lit"
beaucoup plus facilement, comme dans le corolaire suivant :

Corollaire 2.2.2. Soit (&) une suite de différence de martingales vérifiant
— Il existe une constante positive o> telle que B [||§n+1 [ |]-"n} <o

— Il existe n > 0 et C; tels que pour tout n > 0, |E {Hénﬂ |22 ]}"n} < C; presque stirement.
Alors, si on note M, = Y J_; C,
M| = O (nlnlnn) ps.

Démonstration. 1l suffit d’appliquer le Corolaire 2.2.1 avec Yy, = Ty, = 1, et T, = n, on a bien

2427 _—1—y 1
LT =) oy < e
n>1 n>1

Cette version est donc beaucoup plus digeste.

2.2.3 Théoréme Central Limite

On commence par donner une version relativement indigeste mais générale du théoréeme central

limite pour les martingales vectorielles.

Théoréme 2.2.6 (Théoreme Limite Centrale). Soit (M,,) une martingale de carré intégrable et on suppose
qu’il existe une suite croissante et divergente a, et une matrice I telles que
1. a;YM), ——T,
n—+o0

2. la condition de Lindeberg est satisfaite, i.e pour tout € > 0,

n—-+oo

n

-1 2 P

o kZIE [”Mk‘Mk—lu Lime-myzea?| S5 O
=1
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Alors

a;V2M, —5— N (0,T).
n——+oo

La encore, I'énoncé du TLC est plutdt indigeste (notamment la condition de Lindeberg), et on

s’intéressera donc plutdt a la version plus "soft" mais plus restrictive suivante :

Corollaire 2.2.3. Soit M, = Y} _;C, ot (Cn) est une suite de différences de martingale adaptée a la

filtration. On suppose que les hypotheses suivantes sont vérifiées :

1. Il existe une matrice I telle que

L AL LA
» LE[8cl17in]

2. Il existe des constantes positives a > 2 et C, telles que E [||Ck||” | Fr—1] < Ca.

Alors .
L
M 2 NI,

Preuve (version 1). En prenant a, = n, le premier point du TLC est évidemment vérifié. De plus,

grace a l'inégalité de Holder (en prenant p = a/2),on a

1 |
5" (1M = Mt P ev] = o E 12007 L eyl Fin]
1 & 2 a2
< L (B2 17])” (B [LggzeyalFica )
=
1 2 a2
SIS (E [Yapzevil#en])
On a dong, en utilisant 1'inégalité de Markov,
1 & 2 % Cﬂ% n a2
E,;C”? (B [t zevalFia]) * < » k_Zl(lP Gkl > ev/n| Fia])
2 =2
Ci & (EGN [Fia] |
< 7}(221 ( eint/?2
S %nl—a/Z

et comme a > 2, ce terme converge vers 0.
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Preuve (version 2). Commea > 2,0ona

1 2 1 a 2—a
= ) E [HCkH 1||gk|\zeﬁ\fk—1] = Y E {H‘:kH (| Skl 1H§k\|ze\/ﬁ|]:k—l}
k=1 k=1

1
= C > 0.

7
6”_27’1% ? nsteo
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Chapitre 3

Vitesses de convergence des algorithmes
de gradient stochastiques

3.1 Convergence presque siire

On rappelle que 1'on cherche a estimer le minimiseur m de la fonction convexe G : R — R
définie pour tout 1 € R? par
G(h) = E[g(X,h)]

avec ¢ : X x R — TR, et X une variable aléatoire a valeurs dans un espace mesurable X. On
suppose également que pour presque tout x, la fonction g(x, .) est différentiable et considérant des
variables aléatoiresi.i.d Xi, ..., Xy, X,+1, ... de méme loi que X et arrivant de maniére séquentielle,

l'algorithme de gradient stochastique est défini de maniére récursive pour tout n > 0 par

mn+1Z:WM-—WM+1V%g(Xﬁ+1Jﬂn)

avec 7y, une suite de pas positifs vérifiant

Y yuri=+c0 et Y 9 < 4o

n>0 n>0

3.1.1 Approche directe

L’approche directe repose sur I’écriture récursive de ||m, — m||*. Celle-ci nous permet, a I'aide du

théoreme de Robbins-Siegmund, d’obtenir la forte consistance des estimateurs.

Théoreme 3.1.1 (Approche directe). On suppose que la fonction G est strictement convexe, i.e que pour
tout h € R? tel que h # m
(VG (h),h—m) >0 (3.1)
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et qu'il existe une constante C telle que pour tout h € RY,

E [[IV4g (X )IP] <€ (1+[h—m|?), (3:2)
alors
p.s
m, —— m
n——+400

Démonstration. On a
11 = m|)> < |mw — m))* = 2011 (Vag (X1, 1), i — m) + 7241 | Vg (Xngr, m) ||

On considere la filtration (F;) engendrée par I'échantillon, i.e 7, = ¢ (Xj,...,X,). En passant a
I'espérance conditionnelle, on obtient, comme m, est F,-mesurable et par linéarité de I'espérance,

E [[lmn 1 — ml” 1 7] =l = ml> = 271 (B [Vig (Xusa,m0) [ 7] 1y = 1) + 720 [ Vg (X1, m0) | |5

= [l = m* =27, (VG (ma) = m) + 72 1B [[Vig (Xsr, 1) |1 7]
Grace a I'inégalité (3.2), on obtient
E [Hmnﬂ - m||2 |]:n] <(1+ C’Y%H) [ — m||2 = 2941 (VG (mn) ,my —m) + C'7721+1~

Comme Y ,~972,,C < +00, en appliquant le théoréme de Robbins-Siegmund, ||, — m |? converge

presque stirement vers une variable aléatoire finie et

Y Ynr1 (VG (my),my —m) < +o0  p.s.

n>0
Comme ) ,~1vn = +0o0, on a liminf, (VG (m,),m, —m) = 0 presque sirement, et comme la
fonction G est strictement convexe, cela implique que liminf, ||m, —m|| = 0 presque stirement.
Ainsi, ||m, — m|| converge presque slirement vers une variable aléatoire finie et sa limite inférieure

est 0, donc cette suite converge presque stirement vers 0. O

A noter que 'on a choisi une suite de pas déterministe. Cependant, la preuve précédente reste
vraie si on prend une suite de pas aléatoires. Plus précisément, le théoréme précédent reste vrai si

on prend une suite de variables aléatoires I, vérifiant

Y Ty =+00 ps et Y I%. <+oo ps,

n>0 n>0

et telle que pour tout n > 0, I',,41 est F;,-mesurable.
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3.1.2 Approche via le développement de Taylor de la fonction G

On peut également utiliser une approche basée sur le développement de Taylor de la fonction G.
Bien que cette approche nécessite des hypothéses beaucoup plus restrictives, on verra par la suite
qu’elle est cruciale pour obtenir la convergence des algorithmes de Newton stochastiques.

Théoreme 3.1.2. On suppose que m est I'unique minimiseur de G et I'unique zéro du gradient. On suppose
également qu'il existe des constantes C, C' telles que pour tout h € RY,

Iv’Gm),, <C et E [||vhg (X,h)uz} < C'(1+G(h) — G(m)).

Alors my, converge presque stirement vers mi.

Démonstration. Alaide d’un développement de Taylor de la fonction G, il existe h € [m,,, m,,11] tel
que

G (6p+1) = G (0n) + (VG (my) , mp1 — my) + % (M1 — iy, V2G(h) (M1 — )

1
= G (0n) = 1u1 (VG (mn) , Vg (Xe1, 1)) + 57501 (Vg (Xuws1, 1), VEG (1) Vg (Xivs1, 1) )

De plus, comme H V2G(h) Hop < C, on obtient

1
G (mut1) < G (my) = Yu1 (VG (mn) , Vig (Xny1,mn)) + 5731—0—1 HVZG(h)Hop Vg (Xns1,m) |
1
< G (mn) = Yuy1 (VG (mn) , Vg (Xpt1,mn)) + §C7%+1 Vg (Xns1, mn) ||

Attention! On n’a pas supposé que la fonction G est positive, et on ne peut pas espérer appliquer
directement le théoréme de Robbins-Siegmund. Cependant, on peut réécrire I'inégalité précédente

comme
1
G (1) = G(m) < G () = G(m) = Vi1 (VG (1), Vg (Xwe1, 1)) + 5C041 Vi (Xt 1) ||

Pour tout n > 0, on note V;,, = G (m,,) — G(m) et F, = 0(Xy,...,Xy). En passant a 1'espérance

conditionnelle, on obtient, comme m,, est F,,-mesurable,
1
E [Visa | Fal < Vi = (VG (), E[Vig (Xnsr, mn) |Fal) + 5C72 1B |[1Vig (Xirsr, ma) 2| |

1 1
< (1 i zccwgﬂ) Vi = i1 VG (my) |2+ 5CC' 7

Comme par définition de m, V,, est positif et grace au théoreme de Robbins-Siegmund, V,, converge
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presque slirement vers une variable aléatoire finie et

Y Yus1 VG (1) |* < +00 ps.

n>1

Comme Y ,~1 Yn+1 = +o0, on a liminf, |VG (my)| = 0 presque slirement, et comme m est
I'unique zéro du gradient, liminf, ||m, — m|| = 0 presque stirement. Ainsi, liminf, V,, = 0 presque
stirement et donc V}, converge presque stirement vers 0, ce qui implique, comme m est I'unique

minimiseur de la fonction G, que m, converge presque slirement vers 1. [

3.1.3 Approche Lyapunov

En réalité, les approches précédentes peuvent étre "généralisées" aux fonctions Lyapunov V :
RY — R,.

Théoréme 3.1.3. On suppose qu'il existe une fonction V : R* — R vérifiant

V(m) = 0 et pour tout h # m, V(m) > 0.
o V est continument différentiable et & gradient L-lipschitz, i.e pour tout h,h' € RY,

|VV(h) =VV(#')| <L|k—H|.

1l existe une constante positive C telle que pour tout h € R,

E [[|Vig (X, 1)|?] < C1+V(R)

I existe o > 0 tel que pour tout h € RY,
(VG(h),VV(h)) = aV(h),

alors

Démonstration. En regardant le développement de Taylor de la fonction V' a I'ordre 1, on obtient

1
V (my1) =V (my,) + </0 VV (myqq +t (my —myqq)) dt, myq — mn>

1
=V (mn) + <VV(mn) s Myp1 — mn> + </0 A4 (mn+1 +t (mn — mn+1)) - VvV (mﬂ) dt, my, 1 — mn>
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En utilisant 1'inégalité de Cauchy-Schwarz et comme le gradient de V est L-lipschitz, on obtient

1
V (mng1) <V (mn) + (VV (mn), iy g — my) +/0 IVV (11 + t (my — mi1)) = VV (my)|| dt |10 — ma|
1
<V (1) + (VV (1), tiy1 — it +L/O (1= £)dt | mpsr — a2
L
=V (my) +(VV (my) , myy1 —my) + 2 |41 — mnH2

Ainsi, en remplacant m,, 1 et en passant a 'espérance conditionnelle, on obtient

B [V (1) [l € V () = i1 (VY (), VG () + 2721 E [V (Kot ) 2]

LC LC
< <1 + 2')’%_’_1) 1% (mn) - r)’n+1D‘V (mYl) + 77%

En appliquant le théoreme de Robbins-Siegmund on obtient que V (m,,) converge presque sire-

ment vers une variable aléatoire finie et que

Z Yut1V (my) < +00  p.s

n>0

et on peut alors conclure de la méme fagon que pour les théoremes précédents. O

3.14 Application au modele linéaire

On se place dans le cadre du modele linéaire défini par (1.1), et on rappelle que 1'on cherche a

minimiser la fonction G : R? — R définie pour tout h € RY,
_ 1 T 2
G(h) = 3E [(Y—h x) ] :

Le théoréme suivant nous donne la forte consistance des estimateurs de gradient dans le cas du

modele linéaire.

Théoreme 3.1.4. On suppose que X admet un moment d’ordre 4, que € admet un moment d’ordre 2 et que
la matrice E [XXT] est définie positive. Alors, les estimateurs de gradient stochastiques définis par (1.5)
vérifient
0y ——— .
n——+oo
Démonstration. On rappelle que pour tout h € R?, on a V2G(h) = E [XXT] qui est supposée
définie positive. De plus, pour tout & € R? tel que h # 6, on a, a I'aide d’un développement de

Taylor du gradient,

1
VG(h) :/0 V2G(6+ (1 — 0)dt (11— 0) = E [XXT] (1 — )
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et on a donc, comme E [XXT] est définie positive,
(VG(h),h—0) = (h—0)E [XXT} (h—0) > 0.

De plus, on a pour tout i € R,
2
IVig(X, Y, )| = H (y - XTh> tz - (y - xTe) +XT(o—h) | ||
—

2 4 2
<2e* || X[ +2[1X]* [l — k|

Et donc comme X admet un moment d’ordre 4, que € admet un moment d’ordre 2, et comme X, €

sont indépendants, on a
E |[|Vag(X, Y, h)|?| < 2E [2] B [|IX|?| + 28 [|X]*] IIh - 6]

et les hypotheses du Théoréme 3.1.1 sont donc vérifiées, i.e 8, converge presque stirement vers
0. O

3.1.5 Application a la régréssion logistique

On se place dans le cadre de la régression logistique (1.2), et on rappelle que I'on cherche a mini-
miser

G(h)=E [log (1 +exp (hTX)> — hTXY] .

Le théoreme suivant donne la forte consistance des estimateurs de gradient stochastique dans le

cadre de la régression logistique.

Théoréeme 3.1.5. On suppose que la variable aléatoire X admet un moment d’ordre 2 et que la Hessienne
de G en 0 est positive. Alors, les estimateurs (6,,) de gradient stochastiques définis par (1.6) vérifient

0, - 0.

Démonstration. Pour touth € R, on a
IVig (X, Y, 1)|| = H(n (n"x) - ) xH < ‘n (h"x) —Y‘ I1X| < 1.

On a donc
E |[Vig(X, Y, 0P| <E[IX|P].

De plus, a I'aide d'un développement de Taylor, on a pour tout &

VG(h) = /01 V2G (0 + t(h — 0)) dt (h — ).
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De plus, la fonction 7t est continue et comme X admet un moment d’ordre 2, I’application
h—s V2G(h) = E [n (hTX) (1 —r (hTX)) XXT}

est continue. De plus, comme la Hessienne de G est positive en 6, en notant Amin sa plus petite
valeurs propre, il existe rg > 0 tel que pour tout h € B (6,1y),

Amin (V2G(h)) > A‘;‘in.

Comme la Hessienne de G est au moins semi-définie positive, pour tout i # m,
(VG(h),h —8) = </01 V2G(6 4 H(6 — h))dt(h — 8),h — 9>
_ /01 (V2G(0+ t(h —0))(h— 60),h — 0) dt
> /01 Amin (V2G(0 4 t(h —0))) || — 0| dt

Sih e B(6,rg),ona

1A .
(VG h—6) > [ 2 o] dt = 22— 0]

Si|lh—6| >rpona

"9 i
[[h=o]

I /\min g Amin

(VG(),h=0) = [ Auin (V2G(0+ 11— 0))) [ — o) at = [ 2 1 — o) dr = 50 )]
Ainsi, sih # 6,
(VG(h),h—0) >0
et les hypotheses du théoreme sont donc vérifiées.
O

3.2 Vitesses de convergence presque siire

On s’intéresse maintenant a la vitesse de convergence des estimateurs obtenus a 1'aide de 'algo-
rithme de gradient stochastique. Pour cela, on suppose maintenant que la suite de pas (7, ) vérifie
Yn =cyn *avecc, >0eta € (1/2,1).

3.2.1 Cadre

Afin d’obtenir les vitesses de convergence presque sfire des estimateurs, on suppose maintenant
que la fonction G que 1’on cherche a minimiser est différentiable, convexe, et qu'il existe m qui soit



70 Vitesses de convergence des algorithmes de gradient stochastiques

un zéro du gradient. De plus, on suppose que les hypotheses suivantes sont vérifiées :

(PS1) Il existes des constantes positives v > % — 1et C, telles que pour tout & € RY,
E |[Vig (X)) < € (14 11— m]*)
(PS2) La fonction G est deux fois contintiment différentiable sur un voisinage de m et
Amin = Amin (V2G(m)) > 0.

A noter que 'hypothese (PS1) est vérifiée, par exemple, des que V;g¢(X,.) admet un moment
d’ordre 4 tandis que I'hypothese (PS2) implique la stricte convexité (et méme forte convexité locale)
de la fonction G. A noter que les hypotheses pour obtenir les vitesses de convergence presque stire
sont beaucoup moins restrictives (de maniére générale) que celles pour obtenir la convergence en
moyenne quadratique.

3.2.2 Vitesses de convergence (gradient borné)

Afin d’obtenir les vitesses de convergence des estimateurs, et ce avec des preuves simplifiées, on
supposera dans cette section que ’hypothese suivante est vérifiée :

(PS1) Le gradient de g est borné : il existe une constante positive Cq telle que pour tout i € R?,
IVag (X, h)]| < Cq-

Le théoréme suivant nous donne alors la vitesse de convergence presque stire des estimateurs.

Théoreme 3.2.1. On suppose que les hypothéses (PS1’) et (PS2) sont vérifiées. Alors

1
o, —mlt =0 () s

na

Démonstration. A noter que les hypothéses du Théoréme 3.1.1 sont vérifiées et que 1'on a donc

N’ayant pas forte convexité de la fonction G, on ne peut pas utiliser I’approche brutale de la preuve
du Théoreme 1.4.1, mais on va s’en approcher en linéarisant le gradient. Plus précisément, rappe-

lons que I'on peut réécrire ’algorithme comme

Myp1 —m = My — M — Y1 VG (M) + Yns18n41

avec Cpy1 = VG (my) — Vg (Xnt1,my). Rappelons également que considérant la filtration F =
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(Fn), (Gn) est une suite de différences de martingale. En linéarisant le gradient, on obtient

Myl —M =My — M — 'Yn+1VZG (m) (my —m) + Yur18n+1 + 7n+1V2G (m) (my —m) —v,11VG (my)
= (Is = Yns1V2G(m)) (my — m) + Yus18nt1 — Yns16n (3.3)

ou 8, = VG (my,) — V2G(m) (m, — m) est le terme de reste dans la décomposition de Taylor du
gradient. De plus, grace a 'hypothese (PS2), il existe un voisinage V,, de m telle que G soit deux
fois contintiment différentiable sur V,,, et donc, pour tout 1 € Vj,

VG (h) = V2G (m) (h — m)]|| = H/Ol V2G (m + t(h — m))dt (h — m) 4+ V*G(m)(h —m)H
< /01 [V2G (1 + t(h — m)) — V2G(m)]|,,, dt ||h—m|
Par continuité et comme m,, converge presque stirement vers m, on a donc
18nll = o ([[mn —m][)  p-s.

De plus, grace a la décomposition (3.3) on peut montrer par récurrence que l'on peut réécrire
m, — m comme

n—1 n—1
My —m = Puo (Mo —m) + Y Buir1Vis18k1 — Y Brki1 Vi1 (3.4)
k=0 k=0

avec pour tout k,n > 0 tels que k < n,

n
Buk= 11 (Ia—7jV?G(m)) et  Buu=1lu
j=k+1
Cette décomposition est clairement vérifiée pour n = 0. De plus, pour n + 1, en utilisant la décom-
position (3.3) et par hypothése de récurrence, on a

My41 — M = (Id - 7n+lv2G(m)) (mn —m) + Ynt18n1 — Ynt+16n

n—1 n—1
= (Ii — Yur1V?G(m)) <,Bn,0 (mo —m) + Y Bugs1Vis18k1 — Y ,Bn,k+17k+15k> + Yn+18n+1 — Yut+10n-
k=0 k=0

En remarquant que que pour toutk < n — 1, (I — ¥4+1V?G (m)) Byi+1 = Bn+1k+1, on obtient

—1 —1

n n
My1 —m = Buy10 (Mo —m) + Z Bt 1k+1Vk+10k+1 — Z Bri1k+17k+1% + Yn+18n+1 — Yn+10n
k=0 k=0
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Comme v, 41Cn+1 = Bnt+1n+1Yn+1Cn+1 €t que I'on peut faire de méme pour 6, on obtient

n—1 n—1

Myy1 —m = Buy10(mo —m) + Z Bt 1kt 1Ykr18k+1 — Z Bt 1kt 1Yk1% + Yn+1Br+1,n+18n+1
k=0 k=0

- ')/nJrl,BnJrl,nJrlén
n

n
= Bus1,0 (Mo —m) + Y Bt 1 Ver18ki1 — Y Bt ki1 Vs 10k
k=0 k=0
et la décomposition (3.4) est donc exacte. De plus, en remarquant que 'on peut réécrire §,, =

,Bn,O,Bk_,(l) , on peut réécrire

n—1 n—1
E B k+17k+18k+1 = P Z 1312411‘§k+1 =: pnM,
k=0 k=0

et M, est alors un terme de martingale. Cependant, il est compliqué d’utiliser directement la loi
des grands nombres ou la loi du log itéré pour les martingales vectorielles directement pour ce
terme. On peut par contre utiliser deux approches distinctes : la premiere consiste a obtenir une
inégalité exponentielle pour ce terme avant d’appliquer le lemme de Borel-Cantelli (approche dé-
veloppée dans [CGBP20] par exemple). La deuxieme consiste a réécrire la martingale dans la base
orthonormée de la Hessienne et d’utiliser la loi des grands nombres pour les martingales réelles a
chacune de ces coordonnées (approche développée dans [Pel98] par exemple). Les deux approches
conduisent au lemme suivant :

Lemma 3.2.1. On suppose que les hypotheses (PS1’) et (PS2) sont vérifiées. Alors

’ 1
nn
—O< n“) p.s.

Ce lemme sera démontré par la suite. Revenons maintenant a la preuve du théoreme. Maintenant

n—1
Z B k+17k+16k+1
k=0

que I’on a donné la vitesse de convergence du terme de martingale, on peut s’intéresser a la vitesse
de convergence du terme dii a I’erreur d’initialisation, i.e du terme B, (my — m). Rappelons qu’il

existe ng tel que pour tout n > ny, ||I; — ’Yn+1HH0p < 1— AminYne1- On a dong, comme 1+ x <
exp(x),

n

n 110
op < HHId_'YkHHop < HHId_’)’kHHop H (1_7kAmin)
k=1 k=1 k:no-l,-l

||,3n,0

no n
< H Hld - r)’kHHop exp <_Amin E ’)’k)

k=1 k=nop+1

et ce terme converge donc a vitesse exponentielle, et en particulier, couplé avec le Lemme 3.2.1, il
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vient
2

n—1
Buo (mo—m) + Y Buki1Vis18ir1| = O (yupalnn) pas

k=0

et il existe donc une variable aléatoire A telle que pour tout n > 0,

2
< Aypriln(n+1) p.s.

-1

n
Buo (mo —m) + Z B k+1Yk+18k+1
k=0

On va maintenant se concentrer sur le dernier terme, i.e sur

n—1
An =) Bujr1Tkr1-
k=0

Rappelons que l'on a vu que pour tout n > 0, ||,]| = o (||m, — m||) p.s. On a donc

|An+1ll = 1(Ls — Yus1H) B + Y10l < (1= AminYn+1) [|Bnl| + Ynt1 [|0n]]
< (1 - )\min')’n—i-l) HAnH + Ynt+1"n ||mn - m” (3.5)

— __llon]l

avec ry =

1, —m| 20 qui converge presque stirement vers 0. De plus, par inégalité triangu-

laire, ||m, —m|| < H’B”’O (mo —m) + Y770 Buks1Ter18kt1 H + ||An|- On peut donc réécrire 1'inéga-

+ HAnH>

Comme H'B”’O (mg —m) + ZZ;& B k+1Vk+1Ck+1 H < \/AYInn presque slirement et en appliquant le

ne/2

lAdll = O (1“> ps,

lité (3.5), pour tout n > np, comme

n—1
Bno (mo —m) + Y Bujs1Vk+18k1

[Ans1ll < (1= Amin¥os1) [Bnll + 70yuia (
k=0

Lemme 2.1.2, on obtient donc
na/ 2

ce qui conclut la preuve. O

Donnons maintenant la preuve du Lemme 3.2.1. La premiere version est donnée dans [CGBP20].

Preuve du Lemme 3.2.2 (Version 1). L'objectif est d’adapter la preuve du Théoreme 4 dans [Pin94]
afin d’obtenir une inégalité exponentielle avant d’appliquer le lemme de Borel-Cantelli.

On considére maintenant A > 0 et j < n et on consideére la fonction ¢ définie pour tout t € [0, 1]

= )

par

-1

Y Bujsr1Ves18ia1 + B ji1Yie18j41
k=0

¢(t) =E
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La fonction ¢ est dérivable et on a pour tout t € [0, 1],

j—1

Y Bk Yie18ka1 + tBuj17j+18j 41
k=0

¢'(t) = —AE — Prj+17j+18j+1 sinth ( N
Hzizo Buj+1Vk+18ks1 + B jr17j+18j+1 H

)

et en particulier

¢'(0) = —AE

)

> E [Bnj+17i+18i+1] Fj)

-1
Y Bugs1Vir18re1
k=0

.ﬁn,j+1’)’j+1éj+1 sinh (/\
Hﬂczo Bj+1Vk+18k+1 H

— 1 sinh (A
‘Z;(:o Brk+1Yk+18k+1 H

j—1
Z Brj+1Vk+18k+1
k=0

=
|

=0.

On peut également montrer que ¢ est deux fois dérivable et (voir preuve du Théoréme 4 dans

[Pin94])

j—1
2 . ; .
¢"(t) < A2E |:H,Bn,j+1’)’j+1¢j+lH eMHﬁn,/+1"Y;+1§/+1H ’f-’]} cosh <A Z B k+1Yk+1Ckr1
k=0

On a dong, a I’aide d"un développement de Taylor,

cosh (/\

< (1+¢j,) cosh (/\

¢(1) =E

) \fj] = 9(0) + [ (10" (0

)

avecej, = E [&Hﬁmﬁl%ﬂ@“ l—1- A ||,3n,j+1’)’j+1§j+1 H |]-"]] . De plus, en considérant

j
Y Buuje+17k18k41
k=0

j—1
Z Bik+1Vk+18k+1
k=0

B cosh (2\ sz;ol Bj+17k+18k+1 H)
N 7;01 (1+ejn)

Gn

et Go = 1, on obtient E [G,,|F,_1] < G,_1 et donc E [G,] < 1 pour tout n. De plus, pour tout r > 0,
comme cosh(x) > ¢e*/2,

e)u'

[T (1+ej)

cosh(Ar)

_cosnldr) | _p
o (1+ej)

P[[Myu] = 7] =P |Gy = <P |2G, >

Avant d’utiliser I'inégalité de Markov, on va un peu travailler sur les termes ¢; ,. Remarquons que
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comme [|V,¢ (Xj41,my)|| < Cq onapour toutk > 0,onalE [HC;‘H Hk ].7-"]} < 2"_1C§. et donc,

= k k = K N
ejn = k_ZzA" |Brjsalls, Vi (Il 17| < k_ZzAk 1Bl 71121 C
_ 9252 2 A2 o k-2 k=2 k—2~k—2 k-2
=2CA% |[Bujll,, 'YmeZA [Bujeal "2 C
et en faisant le changement d’indice k' = k — 2, on obtient

ejn < 2CiA | i Hip Vi1 exp <2)\ 1Bnj1ll,, ’Yj+1Cg>

et on a dong,

exp (Ar)
10 (1426202 [Bujia 2, 72y exp (22 [1Bujia [, 741Gy ))

P[||Man|| > 1] <P |2G, >

De plus, comme pour tout x, 1 + x < exp(x) et on obtient

exp (Ar)
P [HMZ/”H Z 1’] S P lzcn Z n—1 Zcz/\z . 2 2 2A i i+1C ]
exp (ijo A [Bujnallyy 7iia exp ( [Bnsallop viea g))

et en appliquant l'inégalité de Markov et comme E [G,,] < 1,
n—1
2
P[|[Mapll > 1] < 2exp (—M + ;)29?7\2 181115, V2 exp (27| Bujsall,, %‘Hcg))
]:

et ce pour tout A, 7 > 0. Le but du jeu est donc de prendre r le plus petit possible et de prendre un A
suffisamment grand pour que le terme dans I'exponentielle tende vers —oco. On va donc prendre A
de tel facon a ce que pour tout j < n — 1, on ait exp (2)\ I Buj+1 Hop Yi+1 Cg) qui soit uniformément

A= [In(n 4+ 1)
Tn+1

et on peut "facilement" montrer qu'il existe une constante positive C’ telle que pour tout n et pour

bornée. On va donc prendre

toutj <n-—1,exp (2/\ | Brj1 Hop 'yj+1Cg> < C’, eton aalors

In(n+1)
Tn+1

1 _|__ 1 n—1
r—I—ZCéz,C/ n(n+1) Z Hﬁn,ﬁlHip ’712+1>
j=0

P [HMZ,HH > 7"] < Zexp (_ o
n
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Grace a la Proposition 1.4.1, on a

n—1
) Hﬁnﬁlui 71 =0 (Yn11)
k=0 P

et il existe donc une constante C” telle que pour tout n > 0,

In(n+1)
M) B a2 s < Cinn 1)

2C§c’
Yn+1 j=0

et on obtient donc

P [||[My|| > 1] < 2exp <— r+C”ln(n—|—l)>

II faut maintenant prendre r le plus petit possible et de telle sorte que la somme sur #n des pro-
babilités soit finie afin de pouvoir appliquer le lemme de Borel-Cantelli. En prenant r = (2 +
C")\/Yn+1In(n+ 1), on obtient

M| > (24 C")\/vus1In(n + 1)} < 2exp (—(2 +CNIn(n+1)+C"In(n + 1))

=2exp(—2In(n+1))
2
(i 17

qui est sommable, et donc, d’apres le lemme de Borel-Cantelli, on obtient

IM2,0]* = O (yus In(n + 1)) pas.

ce qui conclut la preuve.

Donnons maintenant une deuxiéme version de la preuve du Lemme 3.2.2, qui est une version

simplifiée de celle proposée dans [Pel98].

Preuve du Lemme 3.2.1 (Version 2). Comme H est symétrique, il existe une base orthonormée B’ =
{e1,...,¢;} de RY telle que H soit diagonale sur cette base. A noter que pour tout 0 < k < 1, B,
est alors diagonale et si onnote 0 < A1 < ... < A, les valeurs propres de H, on a

[Tk (1= 101)
,Bn,k =
H;l:kJrl (1= 77a)
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Ainsi, si pour toutk > Oeti=1,...,d one note y; la i-eme coordonnée de &y dans la base B/, on a

2

2

n—1 d n—-1 n k+1 1
Y Bt =Y | N TT=2v) [T (1 —=7A) " mesalrri
k=0 i=1 | k=0j=1 j=1

::Mi,n

et on a donc M;,, qui est une martingale réelle a laquelle on va chercher a appliquer la loi du log-
itéré. De la méme fagon que pour l'estimateur en ligne des quantiles, en notant (M;), le crochet de

M, ,,, on remarque que

n—1k+1 n
(Mipo < LTI (1 M) 1 Gy = O ( [(1- A) 7) ,

la derniére égalité étant obtenue gréace a la Proposition 1.4.1. Il existe donc une constante C; telle

que
n ) opAy

M)y < G (1 - Ay) 2y =t = 0 (2840
i=1

et en particulier InIn (s2) = O (Inn). La loi du log-itéré nous donne donc que

n=1 n 2 1
(£ I 0t magins) =0 () ps

k=0 j=k+2
et donc qu’il existe des variable aléatoires By, .. ., B; telles que

2

n—1
Inn
Y Bugr1Vks1lri1| < (Bi+...4 Bg) "
k=0
ce qui conclut la preuve. O

A noter que 1'on peut conclure la preuve précédente car les B; sont sommables, ce qui n’est pas
nécessairement le cas en dimension infinie, et il faut alors se rammener a la premiere version de la

preuve.

3.2.3 Vitesses de convergence (cas général)

Le théoréme suivant donne la vitesse de convergence presque siire des estimateurs avec un cadre

plus général que celui de la section précédente.

Théoreme 3.2.2. On suppose que les hypotheses (PS1), et (PS2) sont vérifiées. Alors

B In(n+1)
\|m, —m||* = O <(”+1)“> p.s.
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Preuve du Théoréme . La preuve est analogue a celle du théoreme 3.2.1, seul le Lemme 3.2.1 change.

Plus précisément, on le remplace par le lemme suivant :
Lemma 3.2.2. On suppose que les hypotheses (PS1) et (PS2) sont vérifiées. Alors

2

_0 <lnn>
nﬂé

A noter qu’une version plus générale de ce lemme est disponible dans [CGBP20].

n—1
Y Bugs1Te+18rr
k=0

Proof of Lemma 3.2.2. A noter que grace a I’hypothese (PS1), il existe une constante positive C telle
que pour toutn > 0,

E [llgn1 1 1F0] < B [I1Vig (X, ma) I 1Fa] = VG (ma)| < € (14 = m|]?) .

On introduit maintenant I'évenement A, = {||m, —m| > 1}. Comme m, est F,-mesurable et
converge presque sirement vers m, on a 14, qui est F,,-mesurable et qui converge presque stre-

ment vers 0. On introduit également les évenements

Buy1 = {llmn —m| <1, (|81l < 1n}
Cot1 = {llmn —m| <1, (|Cus1ll > 11n}

avec 1, = 'y;}r{Z(ln(n +1))~/2. A noter que si on note AS le complémentaire de A,, on a AS =
Bui1JCyy1, etonadonc

n—1 n—1 n—1 n—1
Y BugirVes18er1r = Y Bupr1 Ve lir1la, + Y BugirYes 18k 1By + Y Buks1Ter18kile,,,
k=0 k=0 k=0 k=0

Comme 14, est Fy-mesurable, on remarque que

E [CkHlAf’]:k] =E [¢k+1|~7:k] 1A§ =0=E [Ckﬂ (1Bk+1 + 1Ck+]) ’]:k] =E [€k+11Bk+l|‘Fk] +E [¢k+11Ck+1 |~7:k] .

On obtient alors

n—1 n—1 n—1
Y Bugs1mesalier = Y Bk e 8ie1la, + Y Bugr1Vist (Gl — E [Se1lpe. | Fi])
k=0 k=0 k=0
n—1
+ Y Buxs1ver1 (Gerley, — E [Gerile,, | Fi))
k=0

et on doit donc donner les vitesses de convergence de ces trois termes.

Majoration de M;, = ZZ;& Bri+17k+16k+114,. On note H = V2G(m) et en remarquant que
Min+1 = (Ig — Yne1H) M1y + Yut+18nt+114a,, et comme (&,4114,) est une suite de différences de
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martingale,

E [[|My1 |7 1F0] = 1 (la = Yot H) Mugl” + 720 [[1Gn 1] 14,1 73]

< s = Y HIG, (Ml + 2201, B [[Eni | 172)

Comme 7, décroit vers 0, et comme 0 < Amin (V2G(m)) < Amax (V2G(m)) < 400, il existe un
rang 1 tel que pour tout n > no, [[Is — ya+1H||,, < 1= AminYnt1. Donc pour tout n > no, on

obtient
E [ Myl 1] < (1= Amin¥a1)* [ Myl + 72110, E [ 611?172

On note maintenant V,, = [T_, 1 (1+ Amin¥k)” || M1.,]|%, et on a donc pour tout n > ny,

2 n+1
E [Vig1]Fu] < (1 - /\Iznin’)/%-i-l) Vi + %21+11An1E [HCn-HHZ |]:n} H (1+ /\min’Yk)z
k:n0+1
et comme 14, converge presque stirement vers 0, on a
) ’ n+1 9
Y RalaE |[Gnl?1F] TT (0 +Amnm)® <+ ps.
n>ng k=ng+1

En appliquant le Théoreme de Robbins-Siegmund, on obtient donc que V;, converge presque stire-

ment vers une variable aléatoire finie et en particulier, on obtient
2 & 2
IMiall" =0 TT 1+ Aminys) p-s,
k=np+1

etcomme [Tf_, 11 (1+ AminVk) ~ €XP (Amin Ly, 41 V&), cela implique que M, converge a vitesse
exponentielle.

Majoration de Mz, = Y7~ Bui+17k+1 (Gkr1le,., — E [Erialc,., | Fk] ). Onnote €xsq = Eeiale,,, —
E [Ck+11c,,,|Fi] et (ex) est alors clairement une suite de différences de martingales adaptée a la
filtration. De plus, comme M3 ,+1 = (Ij — Yn+1H) M3, + Yut+1€n+1, On a pour tout n > ny,

E [[|Msn1117] < 11(1s = vns1H) Mo > + 731 [ lensa |1 7]

< (1= AminYns1) (| Manl* + v2 4 E [||€n+1||2 ’fn}
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De plus, en appliquant I'inégalité de Holder,

E [HenHHZ |—7:n} <2E [thg(Xn+1,mn>Hz1\|¢n+lnzﬂn|fn} L, —mf <1
<2 (E [|IVag (X1, ma) |7 m})liv (P [Ensll > 70l F]) ™7 L, <
<2 (1 + [y — mllm")liv (P [|Es1 ]l = 70l Fal) T L1
<2 (P (a1l 2 7alFol) ™ Ly

En appliquant I'inégalité de Markov, on obtient donc

- ™
E |[lepsl* 7] <275 CE (B [[0aa 1] )™ 102 Ly -mja

L L 1/]/ —
<2 CET (2B [ Vig (X, ma) P 1] ) ™ 12 Y

< 22+2VCV;772V
= n
On obtient donc, comme 77, = 'y,;i{z In(n+1)71/2,
E [ [Mai*] < (1= Aminon)? [ Mol +222C 7258 (In(n +1))”

En posant V! = v, !|[Ms,|* et comme il existe un rang 1 tel que pour tout n > ny on ait
77;117” (1-— Amin'ynH)Z <1, ona pour toutn > ny,

E [V, 1| Fa] < Vy+222Coy T (In(n + 1)),
etcommev >1/a—1,onal+v>1/a > 1etdonc

> 2 C i (In(n +1))" < oo

n>0

et en appliquant le théoréme de Robbins Siegmund, on obtient que V,, converge presque siirement
vers une variable aléatoire finie, i.e

HM3JZH2 =0 (Yus1) ps.

Majoration de M, , = ZZ;& Brk+1Vk+1 (Cr+11B, — E [Ck11, | Fk]). Dans ce qui suit, onnote Zy 1 :=
Ckr11p, — E [Ck111, | Fi]. (En) est clairement une suite de différences de martingales par rapport a
la filtration et on va donc réadapter la preuve du Lemme 3.2.1. On considere A > O et j < n et on

)7)

considere la fonction ¢ définie pour tout ¢ € [0,1] par

cosh ()\

j—1

Y Bk V11 + tBujr17j+18541
k=0

p(t) =E
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De la méme fagon que pour la preuve du Lemme 3.2.1, on a

cosh (/\

< (1+ej,) cosh (/\

¢(1) =E

1
) \f]-] = p(0)+ [ (1-t)g" (1t

)

avecej, = E [e/\Hﬁ”rf“%'“%'+1 —1-2a Hﬁn,j_i_l’)/j_i_lgj_i_l H \}"]} . De plus, en considérant

J
Y B 1 Vi 1Zk41
k=0

j—1

Y Bkt 1 Vk+18k41
k=0

c cosh ()\ HZZQ& ,Bn,k+1'Yk+1Ek+1H>
" ]7'1:_01 (1+ e]',n)

et Go = 1, on obtient E [G,,|F,,—1] < G,_1 et donc E [G,] < 1 pour tout n. De plus, pour tout r > 0,
comme cosh(x) > e*/2,

Ar

cosh(Ar) S
FTTI (T4 egn)

P[|Mpu| = 7] =T —
o (1+ejn)

Gp > <P

2G

Avant d’utiliser l'inégalité de Markov, on va un peu travailler sur les termes e;,. Remarquons

d’abord, que comme ||E]-+1H <2njetE [HE]-HHZ |]-"]} < 2C,ona pour toutk > 2
—_ k _ _ k— _ _ _ _ _
E || 15] < B |50l 18072 15] <2202 |2 15| < 2ot

et dong,

oy k Lk i k o
€ Zk_ZZAk 1Bn1ll,, Vi E [H%‘HH ’fj} < ZCk_ZZAk 1Bn 1]l 752 12

—+o0
_ 2 2 2 k=2 k=2 k—2~k—2_ k-2
= 2CA% [|Bujstll,, viea 2o AP [ Bujal” T2
k=2
et en faisant le changement d’indice k' = k — 2, on obtient

e < 2002 B, vFr exp (24 1Bl visay)

et on a dong,

exp (Ar)
T (142002 1B 2, 721 exp (22 [1Bujiall,, vi17) )

P[|Mau| = 7] <P [2Gy >
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De plus, comme pour tout x, 1 + x < exp(x) et on obtient

exp (Ar)
exp (Z}Col 2CA2 ||Bujia 5, VEr exp (2/\ 1Brjt1ll, %‘+1’7j>>

P[|My]| > 7] <P |2G, >

et en appliquant l'inégalité de Markov et comme E [G,] < 1,

n—1
P M) > 7] < 2exp (—M+ Y 20N B, 7Fia exp (22 (1Bl 'Mﬁ))
j=0

et ce pour tout A, 7 > 0. Comme 77; = 'y].;ll/ 2(In(j +1))~"/2, on peut réécrire I'inégalité précédente
comme

n—1
P[| Mo = 1] < 2exp (—Ar + X260 1B, 7 exp (22 B, /T (InG + 1>>‘”2)>
j=0

Le but du jeu est de prendre r le plus petit possible et de prendre un A suffisamment grand pour
que le terme dans I'exponentielle tende vers —co. On va donc prendre A de tel fagcon a ce que pour
tout j < n—1, on ait exp (2)\ | B js1 Hop VT+i(n(G + 1))_1/2) qui soit uniformément bornée. On

va donc prendre
A= VIn(n+1)
v Tn+1

et on peut "facilement" montrer qu'il existe une constante positive C’ telle que pour tout n et pour
toutj <n—1,exp (2/\ H,Bn,j—i-l Hop Vi (n(j+ 1))*1/2> < C’/, et on a alors

In(n+1) JIn(n+1) = 2 5
Pl|M | > <2exp | —Y—2 "yt ocC/—"1 , :
1Mz > 7] < p( — roer g Pl i

- 2
En notant u,, = ZZ:(% H Buj+1 Hop ’)/]2 1 et en remarquant pour toutn > np on a

2 2
U1 < || Iz — 'yn+1H||op tn + Vo1 < (1= AminTns1) tn + Yain
et donc, grace a la proposition 1.4.1,
uy, =0 (’)’n—kl)
i.e il existe une constante C” telle que pour toutn > 0,
n—1

1
2cC’ 7‘:1 L Bujar |2, 72 < C'in(n+1)
=
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et on obtient donc

In(n+1)
vV Yn+1

II faut maintenant prendre r le plus petit possible et de telle sorte que la somme sur n des pro-

P [[|[My,] > 7] < 2exp (— 1’+C"1n(n+1)>

babilités soit finie afin de pouvoir appliquer le lemme de Borel-Cantelli. En prenant r = (2 +
C")\/Yn+1In(n+ 1), on obtient

P ||| Myl > (2+C")\/Yus1 1n(n+1)} <2exp (—2+C")In(n+1) +C"In(n+1))

=2exp(—2In(n+1))
2
(n+1)2

qui est sommable, et donc, d’apres le lemme de Borel-Cantelli, on obtient

[Mau|® = O (yusalnn) ps.

3.2.4 Application au modéle linéaire

On se place dans le cadre du modele linéaire défini par (1.1). Le théoreme suivant donne la vitesse
de convergence presque stire des estimateurs obtenus grace a l'algorithme de gradient stochas-

tique.

Théoreme 3.2.3. Soit 7 > 1 — 1 tel que que X admette un moment d’ordre 4 + 4 et tel que € admette
un moment d’ordre 2 + 217. On suppose également que la matrice IE [XXT] est définie positive. Alors les
estimateurs de gradient définis par (1.5) vérifient

16, — 62 =0 <1n”> ps.

n«

Démonstration. On a vu dans la preuve du Théoreme 3.1.4 que 'hypothese (PS2) est vérifiée. De

plus, comme (voir la preuve du Théoréme 3.1.4 pour plus de détails)
Vg (XY, 0| < el X+ 1 X | — 0]
on a donc
E [[[Vag (XY, 0)|*27] = 2521 (e 7] E [||XIP7] + B [ X][*7*] 1 — 0]+

et I’hypothese (PS1) est donc vérifée, ce qui conclut la preuve. O
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Dans la Figure 3.1, on s’intéresse a 1’évolution de 'erreur quadratique des estimateurs de gradient
du parametre de la régression linéaire en fonction de la taille d’échantillon n. Pour cela, on consi-
dere = (—4,-3,-2,-1,0,1,2,3,4,5)7 € R, et on prend X ~ N (0,I;9) et e ~ N(0,1). De
plus, on a choisi c, = 1 et & = 0.5,0.66,0.75 ou 1. On voit bien que 'on a une décroissance assez
rapide de l'erreur quadratique, et lorsque I'on prend 1’échelle logarithmique, une heuristique de
pente nous donne que pour n suffisamment grand, on a bien une pente proche de —a. Enfin, on

peut remarquer que plus a est grand, plus I’erreur semble stable.

1.000-

Valeur de a
0.100 -

Erreur quadratique

0.010-

0.001-
1 10 100 1000
Taille de I'échantillon

FIGURE 3.1 — Evolution de I’erreur quadratique de 6,, en fonction de la taille d’échantillon n dans
le cadre de la régression linéaire.

Dans la figure 3.2, afin de mieux visualiser les pentes, on considere 1’erreur quadratique moyenne
des estimateurs en générant 50 échantillons de taille n = 5000. A noter que bien que l'erreur
quadratique moyenne est meilleure pour & = 1, les estimateurs semblent dans ce cas beaucoup

plus sensibles a une possible mauvaise initialisation.

=
o
=]

Valeur de a
0.5
— 0.66

0.10-
— 0.75

\:&\ '

1 10 100 1000
Taille de I'échantillon

Erreur quadratique moyenne

o
o
=

FIGURE 3.2 — Evolution de l'erreur quadratique moyenne de 6, en fonction de la taille d’échan-
tillon n et du choix de « dans le cadre de la régression linéaire.
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3.2.5 Application a la régression logistique

On se replace dans le cadre de la régression logistique défini par (1.2). On rappelle que le parametre
0 est un minimiseur de la fonction G : RY — R définie pour tout i € R? par

G(h)=E [log (1 +exp (hTX)> - hTXY} =E[¢g(X,Y, h)].

Le théoreme suivant donne la vitesse de convergence des estimateurs obtenus via ’algorithme de

gradient stochastique dans le cadre de la régression logistique.

Théoréme 3.2.4. On suppose qu’il existe > 0 tel que X admette un moment d’ordre 2 4 21. On suppose
également que V2G(0) est inversible. Alors les estimateurs de gradient définis par (1.6) vérifient

Inn

2

Démonstration. 11 faut montrer que les hypotheses (PS1) et (PS2) sont vérifiées.

Vérification de (PS2). A noter que 6 est bien un zéro du gradient. De plus comme la fonction
x — 71(x)(1 — 7t(x)) est continue et bornée, et comme X admet un moment d’ordre 2, la fonction

G est bien deux fois continument différentiable sur IR (et donc au voisinage de 6). Enfin, comme
V2G(0) est inversible, on a bien Ayin > 0, et 'hypothese (PS2) est vérifiée.

Vérification de (PS1). Comme ||V,g (X,Y,h)| < ||X| et comme X admet un moment d’ordre
2 + 215, 'hypothese (PS1) est vérifiée.

O
Dans la Figure 3.3, on considére § = (1,1,1,1,1)T € R, et on prend X ~ N (0, I5). De plus, on

aprisc, = leta = 0.5,0.66,0.75 ou 1. On voit bien que I'on a une décroissance assez rapide de

I'erreur quadratique, sauf pour a = 1.

1.000-

o
=
o
o

Valeur de a
0.5

— 0.66

— 075

0.010-
1

Erreur quadratique

0.001-

1 10 100 1000
Taille de I'échantillon

FIGURE 3.3 — Evolution de I'erreur quadratique de 6, en fonction de la taille de 1’échantillon n
dans le cadre de la régression logistique.
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Dans la figure 3.4, on s’intéresse a 1’évolution de 'erreur quadratique moyenne afin de mieux
visualiser les pentes. Cela semble confirmer que choisir « = 1 n’est pas une trés bonne option. Les
estimateurs ne semblent pas du tout converger a la vitesse 1/n. Pour les autres choix, on voit bien

que plus « est grand, plus la convergence est rapide.

Valeur de a
0.5
— 0.66
— 075
1

Erreur quadratique moyenne
o
=
o

o
=}
=

1 10 1000

100
Taille de I'échantillon

FIGURE 3.4 — Evolution de l'erreur quadratique moyenne de 6,, en fonction de la taille de 1’échan-
tillon 7 et du choix du parametre « dans le cadre de la régression logistique.

3.2.6 Remarques

On a vu que sous des hypotheses faibles et en prenant un pas de la forme ¢, n™%, aveca € (1/2,1),
on obtient une vitesse de convergence de I'ordre -% (a un terme logarithmique preés). Cependant,
comme on a prit « < 1, on ne peut pas avoir une vitesse "optimale", c’est a dire une vitesse de
l'ordre de 1/n. On peut alors se dire naivement que 1’on peut prendre « = 1. Cependant, pour
assurer une vitesse en 1/n, cela implique de prendre ¢, > ﬁ, avec Amin = Amin (V2G(m)).
Dans la Figure 3.2, cette hypothese était vérifiée et on voit bien que les estimateurs convergent a la
bonne vitesse. Cependant, dans la Figure 3.4, cette hypothese n’était pas vérifiée et on a pu remar-
quer que l'on ne convergeait pas du tout a la vitesse 1/n. Cette approche a donc deux principaux
inconvénients. Le premier, c’est qu’il faut calibrer le pas par rapport a la plus petite valeur propre
de la Hessienne alors que 1’on ne la connait pas. Dans certains cas, on est capable de la minorer
par une certaine valeur A;¢ et peut alors choisir ¢, > ﬁmf et ainsi obtenir une vitesse en 1/n (a un
terme logarithmique pres). On peut méme montrer, sous certaines hypotheses,

\/ﬁ(mn — m) # N(O,ZRM),

n——+o00

ZRM = Cy /0+o° eis<H7%Id) Zeis(HiﬁL”)ds

avec ¥ = E [V,g (X, m) V,g(X,m)T]. A noter que (H — i1d> est définie positive car ,-- <

2cy
Amin(H), et donc Xy est bien définie. Cependant, si on s’intéresse aux M-estimateur ff1,, on a
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vu que sous certaines hypotheses de régularité

1 (g — m) —5— N (0, H—le—1> ,
n——+00

et si £ # 0, on peut montrer que 1’on a ainsi une meilleur variance, i.e on peut montrer que la
matrice H 'ZH ! — Xy est au moins semi-définie négative. En d’autres termes, on ne peut pas
avoir, généralement, un comportement asymptotique optimal pour les estimateurs obtenus a l’aide
d’algorithmes de gradient stochastiques. Pour s’en convaincre, on peut considérer I'exemple de la
régression linéaire. On rappelle que dans ce cas, on a ¥ = ¢2H, et en écrivant gy dans la base
orthonormée de H, et en notant Ay, ..., A; ses valeurs propres, on a

oo g _L _L —sdi _.L _.L
YRrM :azcv/ e sdling (11 =zt - 257>diag (A1,...,Ag)e sding (115t - A 2C7>ds
0

> o*diag </\;1, ) ..,/\;1) .

X

car pour tout x € (0,1), ona ; > 2.0Onadonc H'SH! — Zgp qui est définie négative.

il
2x
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Chapitre 4

Accélération des méthodes de gradient
stochastiques

On a vu dans le chapitre précédent qu’il n’est pas possible, généralement, d’obtenir un comporte-
ment asymptotique optimal pour les estimateurs obtenus a 1’aide d’algorithmes de gradient sto-
chastiques. On propose dans ce chapitre des transformations de ces derniers afin d’accélérer la

convergence et obtenir des estimateurs asmptotiquement efficaces.

4.1 Algorithmes de gradient stochastiques moyennés

Une méthode usuelle pour accélérer la converge, introduite par [Rup88] et [PJ92], est de considérer
un algorithme de gradient stochastique moyenné. Celui-ci consiste a considérer la moyenne de
tous les estimateurs de gradient obtenus au temps 1, i.e ’estimateur moyenné 71, est défini pour

toutn > 0 par
1 n
m, = my.
n ”+1,§) k

On reste ici sur des estimateurs en ligne dans le sens ot1 on peut écrire la procédure de maniere

récursive pour tout n > 0 comme

My1 = My — Y1 Vi (Xng1,my)

My = My + (mn+1 - mn) ’

n—+2

avec mgy = mp borné. A noter que la mise a jour de 1'estimateur reste trés peu couteuse en terme
de temps de calcul. En effet, I'étape de moyennisation ne représente, a chaque itération, que O(d)
opérations supplémentaires. On s’intéresse maintenant aux vitesses de convergence des estima-
teurs moyennés. Pour cela, dans ce qui suit, on considere une suite de pas de la forme 7y, = c,n™*

avecc, >0etw € (1/2,1).



90 Accélération des méthodes de gradient stochastiques

4.1.1 Vitesse de convergence presque siire

Avant de donner les vitesses de convergence, on introduit le Lemme de Toeplitz, qui sera tres utile

dans les preuves.
Lemma 4.1.1 (Toeplitz). Soit a,, une suite positive telle que )~y a, = +oo et X, une suite de variables
convergeant presque stirement vers une variable aléatoire X. Alors

1 n
n
Zk:o Ak = n— 400

En particulier, le lemme de Toeplitz nous dit que si m, converge presque stirement vers m, alors

MMy converge aussi.

Afin de donner la vitesse de convergence des estimateurs moyennés, on introduit maintenant une
nouvelle hypothese, qui permet notamment de donner la vitesse de convergence du terme induit

par le terme de reste dans la décomposition de Taylor du gradient.

(PS3) Il existe des constantes 77 > 0 et C;, telles que pour tout h € B, := B (m, 1),
|VG(h) — V2G(m)(h—m)|| < Cy ||k —m]|*.

L'hypothese (PS3) est vérifiée, par exemple, dés que la Hessienne de G est C; Lipschitz sur le

voisinage de m, i.e si pour tout h € B,

|V2G (m) — V3G (h)||

0

L <Gyl —ml.

En effet, comme VG(m) = 0, la décomposition de Taylor du gradient nous donne que pour tout
h e By,

1
VG(h) = / V2G (m + t(h — m)) di(h — m)
0
et on obtient donc

|VG(h) — V2G(m)(h —m)|| = H/Ol V2G(m + t(h —m))dt(h — m) — V>G(m)(h — m)H

/01 (V2G(m + t(h — m)) — V2G(m)) dt(h — m)H
< /01 |V2G(m + t(h—m)) — VzG(m)Hop dt ||h — m||

Comme la Hessienne est C,-Lipschitz sur B, et comme pour tout 1 € B, ett € [0,1], ona m +
t(h —m) € By, on obtient que I'hypothese (PS3) est bien vérifiée. On peut maintenant revenir a la
vitesse de convergence presque sfire des estimateurs moyennés, ce que nous donne le théoreme

suivant.
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Théoreme 4.1.1. On suppose que les hypotheses (PS1) a (PS3) sont vérifiées. Alors pour tout 6 > 0,

_ Inn)ito
i~ =o (B2 s

n

On obtient donc une vitesse (a un terme log pres) une vitesse de convergence en 1/1.

Démonstration. Au vu du terme log, on se doute qu’il va falloir utiliser une loi des grands nombres
pour les martingales vectorielles, et il faut donc faire apparaitre ce terme de martingale. Rappelons

que l'on a la décomposition suivante pour m,, 1 :

Myy1 —m= (Id - 'Yn—&-lH) (mn - m) + Ynr18nr1 — Ynr10n

avec H = V2G(m), 8, = VG (m,) — H (m, —m), et &1 = VG (my,) — V3¢ (X,11, My ). Rappelons
également que (G,,) est une suite de différences de martingales par rapport a la filtration générée
par I’échantillon. Cette décomposition de 11,11 peut se réécrire,

Yns1H (my —m) = (my —m) — (Mu41 — m) + Yn18n+1 — Yn+16n
et en divisant par 7,1, on obtient donc

my —m)—(m —m
H (mn — m) = ( " ) ( ntl ) —|— ¢n+1 — 571.
Tn+1

En sommant ces inégalités et par linéarité, on obtient

n

HY  (my—m) = i (e = 1) = (ks — 1) +ki0€k+l _ki(:)ék

k=0 k=0 Yik+1

——
=M,

A noter que M, est une martingale par rapport a la filtration. Enfin, en divisant par n 41, on

obtient (par définition de 71,),

_ 1 & (mg—m) — (Mg —m) 1 & 1 &
H (m, —m) = + -—) 9 41
(1, —m) n+1k;0 Yot n+1k§)g"+1 n+1k§0" 1
| —

=Ry, =Ro

et il ne reste plus qu’a donner les vitesses de convergence de chacun des termes a droite de 1’égalité
(4.1)

Vitesse de convergence de %HMnH. Rappelons que pour appliquer le Théoréme 2.2.4, il faut

vérifier qu’il existe v > 0 tel que les moments conditionnels d’ordre 2 + 2v soit uniformément



92 Accélération des méthodes de gradient stochastiques

bornés, ce qui n’est pas exactement le cas pour nous. En effet, on a a I’aide de I'hypothese (PS1),

E (1| 1] < B (1948 (Xt 1) + B (Vg (X, ma) [ F] 272 |7
< 272 [||V4g (X1, ma) | |

S 21+2VC1/ (1 4 Hmk o mH2+2V> ]

Cependant, comme m,, converge presque slirement vers m, on va utiliser un argument de tron-
cature. Plus précisément, on introduit I'évenement A, = {||m, — m|| < 1} et on peut réécrire la

martingale comme

n n
My =) Cerala, + ) Crr1l4c
k=0 pay

Comme 1,4, est F,-mesurable, (¢,+114,) est toujours une suite de différences de martingales, et

elle vérifie
E [||gn]?" 14,1 7] <227,

et en appliquant le Théoréme 2.2.3, on obtient pour tout § > 0,
2

oY

n

[CESIE 1 Z Crr11a,

De plus comme 1 ,c converge presque siirement vers 0, on a
Ay

Y Gniall14g < +oo ps

n>0

et en particulier,

(n+1 Af
et donc pour tout § > 0,
2 2
1 2 2 - < (Inn)t+e
G Ml < gy |Gkt + Dot | =0 (F5) s

Vitesse de convergence de Ry,. Afin de simplifier les notations, notons 1y = m; — m. On peut
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réécrire (n + 1)R; ,, comme

n

(n+1)Riu = Y (e — 1) vy
k=0

n n
_ 1 1
=) UKV — ) W T
k=0 k=0

n n
_ -1 -1 -1
=) UKV H U0 = ) e Y
k=1 k=0

n n n
= Yo (veh =) Fuor "+ Lt = L meaih,
k=0

k=1 k=1

En faisant le changement d’indice k' = k + 1 dans la derniére somme, on obtient

n 1 n 1 n+1 .
(n+ 1R = 3w (v —w ) Fuor Lt = Y wey

k=1 k=1 k=1

< -1 -1

Z (7k+1 ) T Uy, — Unt1Vpi

On a clairement

1 n 1
CF) |mo — m|| ¥y _O(n+1> p.s.

et ce terme est donc négligeable. De plus, grace au Théoreme 3.2.3, on a

1 B In(n+1)
I —mlmly =0 ( SR b

et comme & < 1, ce terme est négligeable. Il reste donc a donner la vitesse de convergence du

dernier terme. A noter que la fonction f : t — ¢, 1% est dérivable, que 71;31 —
f(k), et que
f(t) =c at*

On obtient donc ‘71;31 — 'yk’l‘ < c;lzxk"‘*l et
n

Y- (e —m) (7l =)

k=1

n
< Y |mg —m|| e akt!
-1

De plus, d’apres le Théoréme 3.2.3, on a pour tout 6 > 0,

ka/Z

kl—a ‘
In (k 4 1)1/2+5

me —m k1 —>p'5 0,
k—+o0

T =flk+1) -
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et on a donc, d"apres le Lemme de Toeplitz,

Zn: H H K~ 1 Zn: ka/Z 11 (k 1)1/2+<5 klia/z || H K 1
my —m = " In(k+ ( my —m - >
= = ln(k_|_ 1)1/2+(5

n N
=0 (Z k2 Mn(k + 1)1/2+‘)> p-s.

k=1

et comme Y }_; k172 In(k + 1)1/2+9 = O (n*/2In(n + 1)1/2%°), il vient
B (lnn)1+5

et comme & < 1, ce terme est négligeable, et donc Ry, est négligeable par rapport au terme de

n

Y (me—m) (7vch = ")

k=1

1
n+1

martingale.

Vitesse de convergence de R, ,. Comme m,, converge presque stirement vers m et d’apres '’hypo-
these (PS3),ona d, = O (Hmn - mHz) presque stirement, et donc, pour tout § > 0,

(Tl—f—l)“ p.s
H(SHH ]n(n+1)1+‘5 n—s—+00 0.
Ainsi, en appliquant le lemme de Toeplitz, on obtient
L " In(k +1)1+0 (k+1)* In(k + 1)1+
1) [[Rou]| < ol =), ———— Ikl =5 ) = — .
(4 1) 1Raal < X2 vl = 1 g5 (10l g7 ) = e T

et comme Y}_, % = O (In(n + 1)'*%n1~*), on obtient

Ryyn=o0 (In(n + 1)+ 1)"") p.s

ce qui est négligeable car « > 1/2, et on a donc

I - mE =0 (51) s

n

En particulier

min

(s — )P < A2, | H (s — m)| = O < Inn ) ps.

Remarquons que I'on pourrait alléger 'hypothese (PS3). En effet, on peut la remplacer par

(PS3’) 1l existe des constantes positives A > 0,a > 1 et C4, telles que pour tout h € B(m, A),

VG (h) — V2G(m)(h—m)|| < Caq||h —m]|".
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Ainsi, en prenant & > %, le terme Rj, resterait un terme négligeable, et on conserverait la méme

vitesse de convergence pour l'estimateur moyenné.

4.1.2 Normalité asymptotique

Afin d’obtenir la normalité asymptotique de 'estimateur moyenné, on a besoin d"une nouvelle hy-
pothese sur le gradient de g. Plus précisément, on supposera que ’hypothése suivante est vérifiée :
(PS4) La fonction X : R* — M, (R) définie pour tout i € RY par

E(h) = E [Vig (X,h) Vig (X, 1) |

est continue en m.

On peut maintenant obtenir la normalité asymptotique.

Théoreme 4.1.2. On suppose que les hypothéses (PS1) a (PS4) sont vérifiées. Alors

i (i —m) —E— N (0, H*ZH*)

n——+40o0
avec H := V2G(m) et L := E [th (X,m) Vg (X,m)T}.

On obtient donc un comportement asymptotique des estimateurs moyennés identique a celui des

M-estimateurs.

Démonstration. On a vu dans la preuve du Théoreme 4.1.1 que 1'on pouvait écrire H (1, — m)

comme 1

H(Wn —m) - Rl,i’l +R2,n + m

M,

avec ||Ry || = o (ﬁ) et ||[Ry,|| = o (ﬁ) presque strement et M, = Y/ Cx41 est un terme de
martingale. En particulier, il vient

\/ﬁ ||R1,n

|50 et Vit||Roul =0

n—-+oo n——+oo
Il ne reste donc plus qu’a appliquer le TLC au terme de martingale. Attention, pour pouvoir vérifier
les conditions du TLC, il faut que la martingale soit a minima de carré intégrable, ce qui n’a pas

été vérifié. On va donc réécrire le terme de martingale comme

n n
My =} St Ljmeml<1 + Y CertLmm>1 = Min+ M.
k=0 k=1

Comme m, converge presque stirement vers 11, 1), —m|>1 converge presque strement vers 0, et
donc

Yo N Cuall Ly — 1 < +oo pus

n>0
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et en particulier
1 p.s
NG [Moull =70 pis

i.e ce terme est négligeable. Pour appliquer le TLC au terme de martingale, calculons le crochet :
ona

(M), =) E [§k+1§{+11|\mk—m|\g1|fk]
=0

= i E [(VG (mi) = Vg (Xiey1,mi)) (VG (me) — Vig (X1, mi)) 1Hmk7m|\§1|"rk]
k=0

Comme my, est F-mesurable, il vient

(Mi)n = ké VG (m) VG (1) 1y <1 — VG (i) (E [Vig (Xest, 1) [ Fi]) T 1)y <1
_ ké)lE (Vg (Xes1, mi) | Fi] VG (my)" Ljy—m|<1 + E [th (Xps1, 1) Vg (Xiesr, m) " |]_-k] 1y <1
_ :X‘B]E (V38 (Xicrn, ) Vg (Rt 1) | ] L — kzo VG (1) VG (1) 1y ) <1

L’hypothese (PS2) nous donne que G est deux fois continument différentiable sur un voisinage V
h) Hop < Cy et donc

pour touth € V,
IVG = | [ 72G0n+ t01 = m))as(h = m) | < Cu 1= m].
De plus, pour touth € V,ona
|[vemvem?| < IVGmIP < n—m.

Ainsi, comme m, converge presque stirement vers m et d’apres le Théoreme 3.2.3, on a pour tout
>0,

(n + 1 p.s
ln(n+1 1+5 HVG VG(h) op n—+0 0

et en appliquant le lemme de Toeplitz, on obtient

n 146 k o
) <Y (ingey 1y IVO 0mor?)
n ln 1+15
(2 ) s
k=0

Y VG (m) VG ()" 1y <1
k=0
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et donc
1

n+1

n(n 144
) VG (my)" Yme—m<a|| =0 (W) p.s.

op

Enfin, comme m, converge presque stirement vers m et d’aprés I’hypothese (PS4), on a

E [th(Xn+1,mn) Vg (K41, mn)" 1ym, - m|\<1|fn} .y

n—+00

et en appliquant le lemme de Toeplitz, on obtient

1 n
—— ) E [vhg<Xk+l/mk) Vg (Xist, 1) " Ly, m\|<1‘]:k} —> .
k=0
Ainsi, n+1 (M), j—iog ¥. De plus, comme E {Hgﬂﬂ |2+20 1Hmn,mH§1|.7:n} < 22+2C, la condition

de Lindeberg est vérifiée. On peut donc appliquer le TLC pour les martingales et on obtient

1 )
ﬁMl,n m} N (0, Z) .

ce qui conclut la preuve. O

4.1.3 Application au modéle linéaire

On se place dans le cadre de la régression linéaire (1.1). On peut donc écrire 1’algorithme de gra-
dient stochastique moyenné comme

9n+1 = 971 + Yn+1 <Yn+1 - Xz;+]91’l) Xn+1

— 1 —
0n+1 9 +— n4+2 (9n+1 - Gn) 7

avec 0y = 6y borné. Le théoréme suivant donne la vitesse de convergence presque sfire ainsi que
la normalité asymptotique des estimateurs moyennés.

Théoreme 4.1.3. On suppose qu’il existe > % — 1 tel que X et € admettent respectivement des moments
d’ordre 4 4 4y et 2 + 2. Alors pour tout 6 > 0,

ool =0 () s a VEG-0) Lo N (00H).

n n——+oo

Démonstration. On a vu dans la preuve du Théoreme 3.2.3 que les hypotheses (PS1) et (PS2) sont
vérifiées. De plus, comme pour tout i € RY

VG (h) = /01 V3G (0+t(h —0)) dt(ii— 0) = E [XX] (h - 0)

I'hypothese (PS3) est vérifiée et on a méme VG(h) — V2G(6)(h — 0) = 0. Il reste donc a vérifier
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que (PS4) I'est. A noter que pour tout i € R?, comme Y — X760 = ¢, on peut écrire £(h) comme
2 2
%(h) = E {(Y . XTh) XXT] —E [eZXXT] —2E [eXT (h—0) XXT} +E [(XT(h - 9)) XXT]
2
—E [eZXXT] +E {(XT(h - 9)) XXT]

et comme X admet un moment d’ordre 4, la fonction X est bien continue en 6. De plus, on a
%(0) = o°E [XXT] = 0?H, ce qui conclut la preuve. O

Dans la Figure 4.1, on s’intéresse a ’évolution de l’erreur quadratique moyenne des estimateurs
de gradient et de leur version moyennée, dans le cadre de la régression linéaire, en fonction de la
taille d’échantillon 7. Pour cela, on considere le modele

0=(-4,-3-2-101,2345TcR?  X~N(01Iy), et e~N(0,1)

De plus, on a choisic, = 1eta = 0.66 ou 0.75. Enfin, on a calculé I'erreur quadratique moyenne des
estimateurs en générant 50 échantillons de taille n = 5000. On peut voir que des que 1’algorithme
de gradient arrive a convergence (n ~ 200), la moyennisation permet une réelle accélération, et a
échelle logarithmique, la pente avoisine —1. De plus, on peut noter que pour & = 0.66, 1’algorithme
de gradient arrive plus vite a convergence, ce qui permet a I'étape de moyennisation d’accéler la

convergence plus rapidement.

1.00-

SGD avec a =0.66
0.10- — SGDavec a=0.75
— ASGD avec a =0.66

\\\\\'\ ASGD avec o =0.75
0.01-

1 10 100 1000
Taille d'échantillon

Erreur quadratique moyenne

FIGURE 4.1 — Evolution de I'erreur quadratique moyenne de I'estimateur de gradient 6, (SGD)
et de sa version moyennée 8, (ASGD) en fonction de la taille d’échantillon n dans le cadre de la
régression linéaire.

De plus, pour tout xg € RY, on a

N (xoTén — ng) ﬁ) N (O, szgH’lxo)
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ce que I'on peut réécrire comme
x30,—x30 N
*>
\Jo2xEH 1xg " tee

Ainsi, en connaissant un estimateur en ligne de H 1 on pourrait construire un intervalle de

Vn

, (0,1).

confiance et un test en ligne pour x/ 0. Un estimateur récursif de H serait défini pour tout n > 0

par
1

Hn+l = Hn + m

(Xn+1XZ+1 - Hn)
avec Hy symétrique et définie positive. En effet, on peut réécrire H, comme

1

n
H, = H X XT
" n—i—l( 0+1<:Z:1 k k>

et par la loi des grands nombres, c’est un estimateur consistant. Cependant, inverser H,a chaque

itération pourrait s’avérer cotiteux en terme de temps de calculs, et on ne peut pas, pour le moment
construire ce type d’intervalles en ligne. On verra cependant comment inverser cette matrice a
chaque itération et ce, a moindre cout. Remarquons maintenant que I'on peut écrire le TLC comme
HY2 (6, —6
NG (0. —0) ¢ » N'(0,1),

o n—+o00

et on obtient, par le théoreme de continuité,
n(0,—0) H(0,—-0) »
\/7

o o2 n—+o00 Xd

H'/2 (8, — 0)
(%

n

et grace au théoreme de Slutsky, on obtient

n(0,—0) H,(0,-0) 2

0'2 n—+o00

Il ne reste plus qu’a construire un estimateur récursif de 0 pour pouvoir tester en ligne 6 = 6.
Un estimateur en ligne "naturel” de o2 est de considérer la moyenne des erreurs quadratiques des
prévisions, i.e de considérer 1’estimateur ?7,% défini récursivement pour tout n > 1 par

. . 1 2\? 4
=03+ (Yo - X0,) - 0F)

avec ag = 0. On peut réécrire I'estimateur comme

o2 1 ¢ _ +vTa 2
U”_n+1k_zl(yk Xkek‘l)
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On admettra pour le moment la consistance de cet estimateur, mais on 1’établira par la suite pour
les estimateurs obtenus a l'aide d’algorithmes de Newton stochastiques. On a donc, par le théo-
réme de Slutsky,

— T* —
C o O 0) Hi @) o

52
(% n——+oo

Dans la Figure 4.2, on prend une taille d’échantillon n = 5000 et on compare la fonction de répar-
tition d’une Chi-deux a 10 degrés de liberté, et celle de C,, avec & = 0.66 ou &« = 0.75. On voit que
dans les deux cas, la fonction de répartition de C, s’approche de celle de la Chi-deux.Cela fait de

la variable aléatoire C,, un bon candidat pour construire des tests asymptotiques en ligne.

1.00-

0.75-

. C,avec a =0.66
3
g 0.50- — Cyaveca=0.75

Chi deux

0.25-

0.00-

FIGURE 4.2 — Comparaison de la fonction de répartition de C,, avec n = 5000, pour & = 0.66 et
« = 0.75, et de celle d"une Chi 2 & 10 degrés de liberté dans le cadre du modele linéaire.

414 Application a la régression logistique

On se place dans le cadre de la régression logistique (1.2). On peut écrire 1’algorithme de gradient

stochastique moyenné comme

01 = 0 — Y1 (70 (XTa00) = Yosn ) X

_ _ 1 _
Ont1 = 0n + ni2 (Ons1—0u),

avec 11(x) = —% (x)) et ) = 6p borné. Le théoréme suivant donne la vitesse de convergence

1+exp(x
presque stre ainsi que la normalité asymptotique des estimateurs moyennés.

Théoréme 4.1.4. On suppose que X admet un moment d’ordre 3 et que V*>G(0) est inversible. Alors pour
tout 6 > 0,

Hen_euzzo(W) ps et i(B-8) —o N (0,17

n n——+oo
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H =8 [ (67%) (1 = (67)) xx7]

Démonstration. On a vu dans la preuve du Théoréme 3.2.4 que les hypothéses (PS1) et (PS2) sont
vérifiées. Il faut maintenant montrer que (PS3) est vérifiée. Afin de montrer que la Hessienne est
Lipschitzienne, on va montrer que 77(1 — 7r) l'est. Pour tout x € R, on a

exp(x) 1 1 1

n'(x) = (1+ exp x)2 - (exp(—x/2) + exp(x/2))2 4cosh(x/2) <

et donc pour tout x, x/, |7(x) — 7(x')| < 1 |x — x’|. De plus, comme

(1= m)) (0)| = |7 (x) (1 = 27(x))| < |7'(x)

on a grace a l'inégalité de Cauchy-Schwarz

(e (1= ) (X)) — (1= ) (67%)| < 7| (= 0)7x] < L In 0] x]],
et donc en particulier
|96 ~ V2GO)]|,, < E [| 7 (1 =) (W7X) ~ (1 = ) (67X) | 1X112] < 3 [IXIP] Il — 6]

et donc (PS3) est vérifiée. Il ne reste donc plus qu’a vérifier que I’hypothese (PS4) est également
vérifiée pour obtenir la normalité asymptotique. On a pour tout h € R?

%(h) = E [vhg (X, h) vh(X,h)T} ~F [(Y — (hTX)>2 XXT]

et comme 77 est continue et bornée, et que Y est également bornée, on a bien que la fonction 1 —
%.(h) est continue sur R?. En notant £ = %(8), le TLC nous donne donc

n—-+o0

Vi (0, —0) —— N (0,H'ZH ).

De plus, on a

> =E [(Y— T (GT)())ZXXT} ~E []E [(Y— n (OTX))Z |X] XXT}

OrY|X ~ B (m (67X)), et donc

E [(Y —n (GTX))2 yx] = Var[Y|x] = 7 (67X) (1- 7 (67X)),

et on retrouve donc

> =E [n (GTX) (1 —n (eTX)) XXT} —H
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ce qui conclut la preuve. O

Dans la Figure 4.3, on consideére le modele § = (1,1,1,1,1)T € R> et X ~ N (0,I5). De plus,
on a choisi ¢, = 5eta = 0.66 ou 0.75. Enfin, on a calculé l'erreur quadratique moyenne des
estimateurs en générant 50 échantillons de taille # = 20000. On voit bien qu’au bout d'un certain
temps (n = 5000), les estimateurs obtenus a I’aide de 1’algorithme de gradient stochastique arrivent
a convergence. Arrivé a ce moment, I’étape de moyennisation permet bel et bien d’accélérer la
convergence. Cependant, on voit également que les estimateurs moyennés souffrent beaucoup en

cas de mauvaise initialisation.

10.00-

1.00-
SGD avec a =0.66
— SGDaveca=0.75
— ASGD avec a =0.66

0.10- ASGD avec a =0.75

Erreur quadratique moyenne

0.01- »

i 1‘0 l(I)O lOIOO 10(‘)00
Taille de I'¢chantillon
FIGURE 4.3 — Evolution de I'erreur quadratique moyenne par rapport a la taille de I’échantillon

des estimateurs de gradients 0, (SGD) et de leurs versions moyennées 6,, (ASGD) dans le cadre de
la régression logistique.

De la méme facon que pour le modele linéaire, pour tout xy € R?, on a
Vn (xggn — xge) % N (0, xgH_lx())
n (o]

ce que l'on peut réécrire comme

x}0, — x16 N (0,1)
/xgH,1x0 n—+00

et ainsi, si on connaissait un estimateur en ligne de H -1 on pourrait construire un intervalle

Vn

confiance et un test en ligne pour x} 6. Un estimateur récursif en ligne de H serait pour tout n > 0

_ — 1 a ) H
Hy1 = Hy + T2 (n (X,Ll(?n) (l -7 (XLl@n)) Xp1Xipq — Hn)



4.1 Algorithmes de gradient stochastiques moyennés 103

ce que I'on peut réécrire comme

Hy= - i - ki;) T (XkT Hék) (1 —n (XkT +1§k)) X XT

Cependant, inverser cette matrice a chaque itération peut étre tres cotiteux en terme de temps
de calculs si on s’y prend mal (on verra par la suite qu’en s’y prenant bien, cela ne représente
"que" O(d?) opérations). Cependant, on peut d’ores et déja remarquer que I'on peut réécrire le
TLC comme
ViHY2 (6, —8) —£— N (0,1,)
n——+0oo

et en appliquant le Théoréme de continuité, on obtient

H\/ﬁHm (O —9)H2 — 1 (0, —6)" H (6, —0) —— x5

n—+00

et on obtient, via le Théoreme de Slutsky,

Co o= |[vay? (én—e)Hz — 1 (8 —0) Hy (8- 0) —£— 22

n—-4oo

et on peut ainsi construire un test asymptotique pour tester & = 6. En effet, Figure 4.4, on voit que
lorsque la taille d’échantillon augmente, on voit que la fonction de répartition de C, s’approche
de celle d'une Chi 2 & 5 degrés de liberté. A noter cependant que si a est trop grand, il semble
que 'agorithme de gradient met trop de temps avant d’arriver a convergence, ce qui implique une
moins bonne performance de I’algorithme moyenné dans ce cas, et donc également de l’estima-
teur de la Hessienne. Ceci peut expliquer en partie le fait que les résultats de la Figure 4.4 soient

légérement moins bon qu’attendu.

1.00-

0.75-

. a=0.66
<
g 0.50- — a=0.75

Chi deux

0.25-

0.00-

FIGURE 4.4 — Comparaison de la fonction de répartition de C,, avec n = 20000 et &« = 0.66 ou
a = 0.75, et de la fonction de répartition d’'une Chi deux a 5 degrés de liberté dans le cadre de la
régression logistique.
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4.1.5 Remarques

On a vu que l'algorithme moyenné permet d’accélérer les méthodes de gradient stochastiques,
notamment lorsque celles ci arrivent a convergence. Cependant, on a également vu qu’elles sont
assez sensibles & une mauvaise initialisation. Pour pallier ce probleme, une solution peut étre de
considérer une version pondérée de la moyennisation (voir [MP11]). Cette pondération permet
de donner plus de poids aux derniers estimateurs obtenus a 'aide de 'algorithme de gradient
stochastique (qui sont censés étre les meilleurs). On peut par exemple considérer un algorithme
pondéré de la forme [BGB20]

1 n
My = =5 log(k+ 1)%“my
7 Toglk 7 )7 A o8 Y

avec w > 0. Le terme log(k 4 1) permet donc de mettre plus de poids aux derniers estimateurs de
gradient. Dans la Figure 4.5 on peut voir que dans le cas de la régression logistique ot la mauvaise
initialisation pouvait conduire a des résultats moyens en pratique, la pondération permet de pallier

partiellement ce probléme.

10.00-

f\\‘

7 T\

1.00- SGD avec a =0.66

SGD avec a =0.75

—  ASGD avec a =0.66

0.10- — ASGD avec a=0.75
WASGD avec a =0.66

WASGD avec a =0.75

Erreur quadratique moyenne

0.01-

1 10 100 1000 10000
Taille de I'échantillon

FIGURE 4.5 - Evolution de l'erreur quadratique moyenne par rapport a la taille de I'échantillon
des estimateurs de gradients 8, (SGD) et de leurs versions moyennées 0,, (ASGD) dans le cadre de
la régression logistique.

4.2 Algorithme de Newton stochastique

4.2.1 Idée de I’algorithme de Newton stochastique

Contrairement a ce que ’on peut faire en optimisation déterministe, on ne peut pas penser utiliser
I'algorithme de Newton stochastique pour améliorer la vitesse de convergence par rapport aux
estimateurs de gradient stochastiques moyennés. En effet, on a vu que sous certains critéres de
régularité, ceux-ci ont un comportement asymptotique optimal. L'idée est plutdt de créer une suite
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de pas adaptée a toutes les directions du gradient, permettant de mieux traiter certains cas en

pratique. En effet, rappelons que les estimateurs de gradient stochastique (m,,),, vérifient
E [my1|Fu] = my = Yna VG (my) -
Ainsi, lorsque m, ~m,ona VG (m,) ~ VzG(m) (m, —m), et on a alors
E [my1 — m|Fu] = my —m — 7,01 V2G(m) (my —m) = (11 — 1441V>G (m)) (my, —m).

Dans le cas ot les valeurs propres de V2G(m) sont a des échelles treés différentes, il n’est pas
possible de régler le parametre ¢, pour que le pas soit adapté a toutes les directions. Prenons
I'exemple simple de la régression linéaire. Posons le modéle

Y=X"9+¢

o )
0 107

I vient immédiatement que pour tout /,

V2G(h) = E [xXT] = (1002 182> .

avece ~ N(0,1),0 € R? et

Ainsi, comme dans ce cadre on a exactement VG (m,) = V2G(m) (6, — 0), il vient, en notant ()

et 6 les coordonnées de 6, et en prenant les méme notations pour 6,,

Elel o] = (1= i) (4 -°)

w[el o] = (1= ) ()

Ainsi, choisir ¢, proche de 10 permettrait d’avoir un pas adapté pour la premiere coordonnée
mais ferait "exploser” la deuxiéme cordonnée, dans le sens ol pour les premiers pas, on aurait des
pas de I'ordre de 10%. Faire l'inverse, i.e prendre ¢, = 102, permettrait cette fois-ci d’avoir un pas
adapté a la seconde coordonnée, mais on aurait un pas trés petit pour la premiere coordonnée, et les
estimateurs risqueraient de "ne pas bouger". Prendre un entre deux, i.e ¢, proche de 1, apporterait
les deux problemes, ce que semble indiquer la figure 4.6. A noter que pour la Figure 4.6, on a pris
un cas normalement plus simple que le précédent, i.e on a pris des valeurs propres égales a 0.1 et
10.
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1 2 3
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04- 40 le+d4-
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0.2- 0- 0e+00- —j
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0.0 l I 1 1 ' —40- [l I [ I ' ~le+44- 1 I 1 I '
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Sample size

FIGURE 4.6 — Evolution des estimateurs de la premiére coordonnée (en haut) et de la deuxieme
(en bas) pour, de gauche a droite, c, = 0.1,c, = 1 et c, = 10.

Ainsi, une solution pour régler ce probleme serait de supposer que V2G(m) est inversible et de

considérer un algorithme de Newton stochastique, i.e un algorithme de la forme
My1 = My — LVZG(m)ilvhg (Xng1,my).
n+1 ’

Dans le cas de la régression linéaire, on aurait alors

1
n+1

E (6,41 — 0| Fn] =6, — 6 — n}rlvzc(e)lvzc;(e) (6, —0) = (1 - ) (6, —0).

1
n+1

entre les valeurs propres (tant qu’elles sont strictement positives). En effet, dans la figure 4.7, on

On aurait alors un biais E [0, — 0] = (6o — 0), et ce, quelles que soient les différences d’échelles

voit bien que les estimateurs des deux coordonnées arrivent rapidement a convergence.

— Newton

-0.8-

0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
Sample size

FIGURE 4.7 — Evolution des estimateurs de la premiere coordonnée (a gauche) et de la deuxieme
coordonnée (a droite) pour 1'algorithme de Newton stochastique.

Cependant, on n’a généralement pas acces a la matrice Hessienne de G en m, et encore moins a son
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inverse. On va donc remplacer V2G(m) par un estimateur.

4.2.2 L’algorithme de Newton stochastique

Dans tout ce qui suit, on note H := V2G(m) et on suppose que ’hypotheése (PS2) est vérifiée, i.e
que H est inversible. L'algorithme de Newton stochastique est défini de maniere récursive pour

tout n > 0 par [BGB20]

B 5 1 — N
Myi1 = 1ty — mH” Vg (Xt1, 1y) (4.2)

avec 1iip borné. De plus, H,, ! est un estimateur récursif de H ~1, symétrique et défini positif, et il
existe une filtration (F;) telle que

e H, et 11, soient F,-mesurable.

* X,1 estindépendant de F,.
A noter que si on considere la filtration générée par 1’échantillon et si H,, " ne dépend que de
Xi,...,Xn et 1y, ..., 1,, alors les hypotheses sur la filtration sont vérifiées. On verra dans les
Sections 4.2.5 et 4.2.6 comment construire de tels estimateurs en ligne de I'inverse de la Hessienne
pour les régressions linéaires et logistiques. Afin d’assurer la convergence des estimateurs obtenus
al’aide de I’algorithme de Newton stochastique, on suppose maintenant que I’hypothése suivante
est vérifiée :

(PS5) La Hessienne de G est uniformément bornée, i.e il existe une constante Ly telle que
pour tout i € RY,

|V2G(m)||,, < Lve-

op —

Cas avec gradient et estimateurs de la Hessienne bornés

Afin d’obtenir "facilement" la convergence des estimateurs obtenus a l'aide de 1’algorithme de

Newton stochastique, on fait d’abord I’hypothese que 1’on a un gradient "borné", i.e :

(PS0’) On suppose qu'il existe une constante positive C telle que pour tout h € R? :
2
E||Vig (X, 1)|?] < C.

De la méme fagon, pour simplifier les preuves et afin d’assurer la consistance des estimateurs, on

supposera que les valeurs propres de I'estimateur de la Hessienne sont uniformément bornées, i.e :

(HO) Il existe des constantes strictement positives Ain¢, Asup telles que pour tout n > 0,
1 -1
Amin (Hn ) > Ainf et Amax (Hn ) < )\sup-

A noter que cette hypothese est extrémement restrictive. Cependant, on donne ce cadre de travail
afin d’obtenir une premiere preuve assez simple de la consistance de 77,,.
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Théoreme 4.2.1. On suppose que les hypothése (PS0’), (PS2), (PS5) et (H0) sont vérifiées. Alors

- p.s
m, ——— m.
n——+oo

Démonstration. A 1'aide d'un développement de Taylor de la fonction G et grace a I'hypothése
(PS5),

G (anrl)

1
= G (111y) 4+ VG (171y) " (Mppq — 11, + (g1 — mn)T/O (1= 1)V2G (ygq + t (g — 1ygr)) dt (ygq — 11y

1
< G (1) + VG (mn)T(mn+1_mn)+/0 (1= ) | V2G (g + Ot — 1t 1) 8 |1 — 1

- N - _ L - N
< G (1) + VG () " (1 — 1) + =5 (141 — |

Alors, comme 71, 11 — 1, = —mH th( X1, Mn),
~ ~ T——1 - LVG ——1 - 2
G (Mtns1) = G (1) = - =3 VG ()" Hy Vg (X1, 1) + 2 (ntip HHn Vg (Xn41,1itn)
_ 1 —1 N L _
sam,kufmwmeH?%HHthmmWW

On note maintenant V,, = G (1,) — G(m). On peut alors réécrire I'inégalité précédente comme

1 - \T——1 - LVG
Vasr S V= =g VG () H, ' Vig (X, ) + =3¢ (=55 1 HH

IV (X, )

, .. _ —1
et en prenant I'espérance conditionnelle, comme 771, et H,,~ sont F,-mesurables,

1 o T—1 - Lyc
< —_
E[VnJrl‘fn] > Vn n+1VG (m”) HTl VG (m”)+ 2 (n—|—1 HH

L E (198 (X, ) 17
(4.3)

Alors, grace a I'hypothese (PS0’), il vient

CLVG 1 H—fl 2

1 —-1
< - .
E [Vn+1’Fn] > Vn "+ 1/\m1n (Hn ) ||VG( )H +— (Tl + 1)2

op
Remarquons que grace a I'hypothese (H0), on peut réécrire I'inégalité précédente comme

1 5 »  CLyg 1 5
E [Viqa|Fu] £ Vi — mAinf VG (ri)]|” + > m/\sup'

De plus, on a
1 1

é(m—i—l)Zi

CLVG/\gup < 400 p.s.
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et grace au théoreme de Robbins-Siegmund, V;, converge presque slirement vers une variable aléa-

toire finie et

1 2
Aing [|VG (11 < 400 p.s.
T oy 196 ()l p
Cela implique nécessairement que liminf, |V G (i71,)|| = 0 presque stirement. Comme G est stric-

tement convexe, cela implique aussi que
liminf |11, —m|| =0 ps et liminf V,, = liminf G (11,) — G(m) =0 p.s,
n n n

et comme V), converge presque stirement vers une variable aléatoire, cela implique que G (7i,)
converge presque slirement vers G(m) et par stricte convexité, que 71, converge presque stirement

vers m. O

Cas général

On peut obtenir la convergence des estimateurs en faisant des hypotheses moins fortes sur les
valeurs propres de l'estimateur de H!. Plus précisément, on peut remplacer I’hypothese (HO0)
par:
(H1) On peut controler les plus grandes valeurs propres de H, et H,, " il existe B e (0,1/2)
tel que
Amax (Hn) = O(1) pas. et A max (ﬁ;l) =0 (nﬁ) p.s.

Cette hypothese implique que, sans méme savoir si 71, converge, on doit pouvoir contrdler le
comportement des valeurs propres (plus petite et plus grande) de 1'estimateur de la Hessienne.
On verra Section 4.2.6 comment modifier les estimateurs récursifs naturels de la Hessienne afin
que cette hypothese soit vérifiée. De plus, on peut remplacer I'’hypothése (PS0’) par I'hypothése
suivante :

(PS0”) Tl existe des constantes positives C, C’ telles que pour tout & € R?, on ait
E || Vig (X, 1)|*] < C+C' (G(h) = G(m)).

A noter que 'hypothése (PS0”) n’est pas beaucoup plus restrictive que (PS0). En effet, dans le
cas de la régression logistique, on peut voir qu’elles sont toutes les deux vérifiées avec un mini-
mum d’hypotheéses sur la variable explicative X. De plus, si la fonction est p-fortement convexe,
on a pour tout h € R?, ||h — m|]? < %(G(h) — G(m)), et I'hypothese (PS0) implique I'hypothese
(PS0”). De la méme fagon, si les hypotheses (PS0”) et (PS5) sont vérifiées, on a G(h) — G(m) <
Lye 1p — m||?, et 'hypothese (PS0) est alors vérifiée. On peut maintenant montrer la forte consis-

tance des estimateurs.

Théoreme 4.2.2. On suppose que les hypothése (PS0”), (PS2), (PS5) et (H1) sont vérifiées. Alors

- p.s
my ———— m.
n——+o00
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Démonstration. Rappelons que le développement de Taylor de la fonction G couplé a I'hypothése
(PS5) nous donnent I'inégalité (4.3), i.e

1 . \T—1 LVG
< 1 =v6e -
]E[Vn+1‘fn] <V n+1VG(m”) H”l VG( )+ 2 (n+l HH

avec pour tout n > 0, V;, = G (ri1,) — G(m). Alors, grace a I’hypothese (PS0”), il vient

CLVG

C/LVG 1 ——1]|2 1 ——1
6 [ s () 19 6

E(Vil7 < (14 -

Remarquons que grace a I'hypothese (H1),

=

‘ < 400 ps.
op

ngo(n%—l

On a dong, en appliquant le théoreme de Robbins-Siegmund, que V,, converge presque stirement
vers une variable aléatoire finie et
Y ——ain (Fy) VG ()| < 400 ps

n+1 "

n>0

et comme, grace a ’hypothese (H1) on a

1 —-1 1 1
R ST R P
cela implique nécessairement que liminf, ||V G (i71,,)|| = 0 presque stirement. Comme G est stric-
tement convexe, cela implique aussi que
liminf |, —m| =0 ps et liminf V,, = liminf G (11,) — G(m) =0 p.s,
n n n

et comme V), converge presque slirement vers une variable aléatoire, cela implique que G (7i,)
converge presque strement vers G(m) et par stricte convexité, que 11, converge presque siirement

vers m. ]

4.2.3 Vitesses de convergence

Zn

Afin de d’obtenir les vitesses de convergence, on est "obligé" d’avoir la forte consistance de l'esti-
mateur de la Hessienne et de son inverse. Dans ce but, on introduit I’hypothése suivante :

(H2) Siles hypotheses (PS0”), (PS2),(PS5) et (H1) sont vérifiées, alors

— S ——1 .S —
H, - +sH e H, 2sH?.
n——4o0 n——4oo

Cette hypothese veut tout simplement dire que si ’on a la convergence de #i,, on a également la

B [V (e, ) 7| 7].

e il

op
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convergence de l’estimateur de la Hessienne. On peut maintenant donner la vitesse de convergence
de l'algorithme de Newton stochastique.

Théoreme 4.2.3. On suppose que les hypotheses (PS0”), (PS2), (PS4), (PS5), (H1) et (H2) sont vérifiées.

Alors pour tout 6 > 0,
~ Inn 1+6
|, — m|* = o ((n)> p.s..

De plus, si I'hypothese (PS1) est vérifiée, alors

1
i —mlt =0 (1) s

n
Démonstration. Remarquons d’abord que 'on peut écrire 'algorithme de Newton comme

~ ~ 1 — - 1 —1-~
My — M = Tty — M — mHn VG (rn) + mHn Cnt1, (4.4)

avec Cpi1 = Vg (Xus1,1Mn) — VG (1f1,). On a donc que (¢, ) est une suite de différences de mar-
tingale par rapport a la filtration (). En linéarisant le gradient, on a alors
1 —1 1 —1z 1

- =1z
wra e H O —m) = oo Hy ot g Hy G

Myl — M =1y —m —

ot 8, := VG (rir,) — H (111, — m) est le terme de reste dans la décomposition de Taylor du gradient.
De plus, on peut réécrire 1'égalité précédente comme

1

_ - . 1 /= _ - 1 —1x 1
mn+1—m:mn—m—n+1H YH (1, — m) — — (Hn —H 1>H(mn—m)—n+1Hn 5n+m
1 . 1 —1 _ . 1 ——1- 1 —1-~
:<1—n+1>(mn—m)—n—|—l(Hn —Hl)H(mn—m)—mHn 5n+mHH §n+1.
(4.5)

On peut donc montrer (récurrence immédiate) que pour toutn > 1,

~ 1 n_l ——1 -1 - 1 1’2717_1~ 1 11717_1 ~

iy —m=—— Yy (Hk —H )H(mk—m)—f Y H '5+- Y Hy e (4.6)

= " =0 =0

=:A, =:M,

A noter que M, est une martingale par rapport a la filtration (F,). A noter que grace aux hypo-
theéses (PS0”) et (PS5), on a

- LygC’
E [[|&a1| 17| < B [IV3g (Xusr, 1) I | Fa| < C+C' (G (i) = G(m)) < C+ =25 ity — m.

Vitesse de convergence de M,. A noter que M, est une martingale mais pas nécéssairement de
carré intégrable. Cependant, on peut considérer la suite d’évenements (A,),~, définie pour tout

— 1~
Hn gn—!—l
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<

npar A, := {HHH1

-1
comme H, converge presque stirement vers H™! (et que HH 1H =A

Nmy —ml <1 } Comme m, converge presque slirement vers m et

mm

—1), 14, converge presque

stirement vers 1. On peut maintenant réécrire M,, comme

n—1 n—1
My =Y Hilpla, + ) HiGrl ¢
k=0 k=0

::Ml,n ::MZ,n

et comme 1 ¢ converge presque strement vers 0, on a

L ¥l = 0 <111> ps.

et ce terme est donc négligeable. Afin d’obtenir la vitesse de convergence du terme de martingale
]\711,,1, on va calculer son crochet. Par linéarité de I'espérance, on a pour tout n > 1,

(M), Eo]E [Hk k1 (Hk §k+1) |]'_k] 14,

- ZH;]E [§k+1§,?+1!fk] Hy 1,

1

TT
|

——1 _ s —1 o _ N —
Hk E [th<Xk+1,mk) th (Xk+1,mk)T‘.Fk:| Hk 1Ak_ ZHk VG (mk) VG (mk)THk 1Ak
0 k=0

=X (1)

»
Il

Comme Hk_l, iy, 14, convergent presque stirement vers H !, m, 1, et par continuité de X (hypo-
these (PS4)), on a

- - 1 p-s - -
E [th (Xis1, 71k) Vig (X, 1) \fk} Hy 14, —— H'S(m)H ™",
Ainsi, en appliquant le lemme de Toeplitz,

——1 . _ _
- ZHk [th (X1, 171) Vg (Xesr, 1) U'"k] Hy 14, %ﬂf 'S (m)H .

De plus, comme VG est Lyg-lipschitz, et comme 71, converge presque slirement vers m et comme

-1
H, converge vers H !, ona

\Fﬁ4vcomﬁvc<mofﬁfuwfﬂﬁﬂ4

2 o .
VG () < L [ =m0,

n——+00
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En particulier, en appliquant le lemme de Toeplitz, on obtient
iﬂfﬁ”vc(m YVG () Hy 14, —22 0
n = k k k k TAg 100

et donc ,
(M), ——— H'S(m)H 7,

m n—+oo

et en appliquant une loi des grands nombres pour les martingales vectorielles, on a pour tout § > 0

2:0<W) ps

n

1 -
M
n+1 "

De plus, si (PS1) est vérifiée, on a

1 -
—M
n+1 "

2
Inn
—O( . > p.s

Vitesse de convergence de A,. Remarquons d’abord que grace aux hypotheses (PS3) et (PS5), et

comme iy, et H, ! convergent presque stirement vers m et H ~1,ona
(A" = H ) H e —m)| = o (e —mll) ps et |[H 8| = ol —ml) ps.
Soit ¢ € (0,1). On introduit maintenant la suite d’événement (A ) définie pour tout k > 1 par
Ape = {H (A"~ H ') HYG (i) +H,:15kH < c e —m|}.

7 pN : 2N A 2 2 . X
D’apres ce qui précede, 1 Ac_converge presque srement vers 0. On peut alors réécrire ||A, 1|
comme

- 1 ~ 1 ——1
1Busa]| = H<1_ n+1> But o (B, -

*1) HVG (1ity) +

- 1 _ 1~
< (1 - 1) 1A, + n%q I =l 1, + —= | (B = HY) HVG () + H, 6| 1,
Comme |17, — m|| < HA”H + %]\7[” , on obtient
vl < (1= S2DY 180+ oS I+ g | (27 = 1) 196 () + 161,

Ennotant ¢ =1 — ¢, comme 1 + x < ¢* et a I'aide d"une comparaison série intégrale,

ﬁ (1—;) <exp< ]Zn:11_> <exp(—¢(In(n+1)—In(k+1))) < (flii)c

j=k+1 =kt
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Ainsi, on peut montrer a I’aide d’une récurrence que pour tout n > 0,

B 1 n—1 - 1 B 1 n—1 (k+1)f 1 . _ 1
1A < mk;(kﬂ)cmHMkyH (n+1)fk§ —— (A' = H™') HYG () + Hy 6| 1ac
=Rz =Ry,

4.7)

Vitesse de convergence de Ry ,,. Comme 1gk converge presque stirement vers 0, on a
,C

”il (k+1)°¢
k+1

P (H}Zl _ H*1> HV G (17) +H;15kH 1A£,c < 400 ps.

et on obtient donc

1
R =0(Gay) -

qui est négligeable dés que ¢ > 1/2,i.e désquec < 1/2.

Vitesse de convergence de R3,. Comme on a la vitesse de convergence de M, pour tout s > 0 (le
cas 6 = 0 correspondant au cas ot le gradient admet un moment conditionnel d’ordre strictement

plus grand que 2), il existe une variable aléatoire positive B; telle que pour tout k > 1,

|My|| < BsIn(k+1)V*Vk+1 p.s.

Ainsi, on a
_ In(n41)1/2+0 .
B, -l 1 <7(n+1)5 >p.s sic<1/2
R3p < —2— Y (k+1) In(k+1)V* vk +1= s
e L Y L) MR
et on conclut la preuve en prenant ¢ > 1/2,i.e en prenantc < 1/2. O

4.2.4 Normalité asymptotique

Afin d’obtenir la normalité asymptotique des estimateurs, on est obligé d’avoir une vitesse de
convergence de l'estimateur de la Hessienne. Pour ce faire, on introduit ’hypothese suivante :
(H3) Si les hypotheses (PS0”), (PS2), (PS3), (PS4), (PS5), (H1) et (H2) sont vérifiées, alors il
existe py > 0 tel que

= 2 1
|H,—H|2, =0 <W> ps.

Cette hypothese signifie juste que obtenir une vitesse de convergence presque stire de I'estimateur
M, permet d’obtenir une vitesse de convergence presque stire de H,,. Le théoréeme suivant nous
donne la normalité asymptotique des estimateurs obtenus a 1’aide d’algorithmes de Newton sto-
chastiques. En particulier, il nous indique que ces estimateurs ont un comportement asymptotique
optimal, dans le sens ot ils ont le méme comportement asymptotique que les M-estimateurs.
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Théoreme 4.2.4. On suppose que les hypotheses (PS0”), (PS1), (PS2), (PS3), (PS4), (PS5) (H1), (H2) et
(H3) sont vérifiées. Alors
i (1t — 0) T>N(o H'TH )
n——+4o0

avec ¥ =X(m) =E [th (X, m) Vg (X,m)T]

Démonstration. On rappelle que I'on a

} 1=, . _ gt ST (ot S
mn—m:——Z(Hk —H )H(mk—m)—*ZHk 5k+*ZHk C+1 -
=i "o k=0

B>
=

=M,

et on va donc donner les vitesses de convergence de ces termes pour montrer que c’est bien le

terme de martingale qui "porte" la convergence.

Vitesse de convergence de A,. Comme 71, converge presque stirement vers m et grace a ’hypo-
theése (PS3), on a

18]l = O (Il —ml?) s

771 . .
et donc, comme H,, converge presque stirement vers H !, en appliquant le lemme de Toeplitz et

grace au Théoreme 4.2.3, on obtient que pour tout s > 0,

k+1 < "n(k+1)%+0
(s 180) =0 (E ")

k=0

Ce terme est donc négligeable. De la méme facon, en appliquant le lemme de Toeplitz, grace au
Théoreme 4.2.3 et a I'hypothese (H3), on a

(In(k + 1))+ H——l

Z k+1 k

n—1 1.
Y H; &
k=0

et donc,

1 n—liil’“
= Y Hy b
k=0

n—1 — l.s
771 1 ln k—|—1 2 _ 7H 1 \/m )
,;(:)(Hk -H )H (it —m ; 1+2pH HHHop <(k+1 2 )Hk —H > (W |t — m

1 In k—l—l 1/2+6
k+1 1/24pu/2 p-s

et on obtient donc

1 n—1 1 1 3 (lnn)1/2+5

et ce comme py > 0, ce terme est négligeable.

Vitesse de convergence de M,. Ona déja montré que M, = ]\711,,1 + ]\712,,1 ou ]\712,,1 est négligeable
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et ]\711,,1 est une martingale dont le crochet vérifie

(My), —"— H'sH L.

T n—4o0

S|

I faut donc montrer que la condition de Lindeberg est vérifiée. Pour cela, il suffit de voir que grace
a I'hypothese (PS1), et comme || &1 || < [[Vig (Xitr, ) || + || E [Vig (Xis1, k) | Fi] ||, on a

min*

1= 242y e
|| G| 1l <256, (1 - w2 [ 1, < 2
op

Le TLC pour les martingales vectorielles nous donne donc

Vil —— N (o, H*12H*1>

ce qui conclut la preuve. O

4.2.5 Application au modéle linéaire

On se place maintenant dans le cadre de la régression linéaire défini par (1.1). On rappelle que la
Hessienne de la fonction & minimiser G est définie pour tout i € R par V2G(h) = E [XXT} ,eton

supposera que cette matrice est définie positive. Un estimateur naturel de H = V2G(#) est donc

— 1

n
H, = X XI' + H
. n+1<k_zi 2k 0)

ou Hy est une matrice symétrique définie positive (on peut prendre Hy = I; par exemple). A noter

que 'on peut écrire H,, de maniére récursive comme

— — 1

Hy1 = Hy + m (Xn+1X7];+1 - Hn) .

On va maintenant s’intéresser a l'inversion de la matrice H,,. Pour cela, on va introduire la matrice

H, = (n+1)H, que 'on peut écrire comme
Hy1 = Hy + Xp11 X041

Afin de réduire le temps de calcul, on ne va pas inverser directement cette matrice a chaque ité-
ration, mais plutot utiliser la formule d’inversion de Ricatti (aussi appelée formule de Sherman-

Morrison) suivante :

Théoréme 4.2.5 (Formule de Riccati). Soit A € My(RR) une matrice inversible et u,v € R%. Si 1+
vT A= u # 0, alors A + uv” est inversible et

(A + uvT) Y (1 + vTA’lu) AT A
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Démonstration. On a
<A—1 — (1+07a"u) B A—luvTA—1> (A+uoT)
= I+A7w0" — (140747u) A (uo” +uo" A" uo")
=1+ A " — (14074 u) A (u (14074 M) 07)

=T+ A Yuo’ — A uo”
= 1.

O]

En particulier, si A est une matrice définie positive, pour tout u € R? ona 1+ uTA~1u > 1 et donc
-1
(A + uuT> =A"1- (1 + uTA’lu) A luuATL

A noter que cette opération ne représente "que" O (d?) opérations. On peut donc mettre a jour
I'estimateur de 1'inverse de la Hessienne comme suit :

H-1

-1
B (1 + Xn+1Hn_1Xﬂ+1) Hy ' X1 Xy Hy

avec Hn = (n+ Z)H . Ainsi, une fois que 'on a Hy !, on peut facilement mettre a jours nos

estimateurs, ce qui condu1t a l’algorithme de Newton stochastique suivant :

~ ~ 1 — ~
9n+1 =0, + mHn (Yn+l - GZXnJrl) Xn+1
-1
H. = H,' (1 + Xn+1H;?1Xn+1) H, ' X1 X Hy !

etH, t= (n+1)H, !. A noter que 'on pourrait réécrire 1’algorithme comme
énJrl = én + H;1 (YnJrl - éZ;XnJrl) Xn+1

-1
H. !, =H,' <1+XZ+1H11_1X11+1> Hy ' X1 X1 Hy

On peut alors obtenir les vitesses de convergence des estimateurs, et ce, avec des hypothéses assez
faibles.

Théoreme 4.2.6. Si il existe n > 0 tel que X et € admettent des moments d’ordre 4 + 4y et 2 4 21, et si
IE [XXT] est définie positive, alors

He_eu_o(h‘”) ps. e Va6 —£o N (00%H).

n n——400
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Démonstration. On a déja vu que sous ces hypotheses, les hypotheses (PS1) a (PS4) sont vérifiées
et 'hypothése (PS0”) est clairement vérifiée. De plus pour tout h € R?, on a

7260, = & [xx7]]] < [IxI°]

et I'hypothese (PS5) est donc vérifiée. De plus, comme X admet un moment d’ordre 4, on a par la
loi du log itéré

IF— HIF =0 (32
n
et les hypotheses (H1) a (H3) sont vérifiées, ce qui conclut la preuve. O

Dans la Figure 4.8, on consideére le modéle
6=(-4-3-2-1012345" R’  X~N(0dag (7)), et e~N(01)

avec pour touti = 1,...,d, 0 = ;—22. On a donc la plus grande valeur propre de la Hessienne
qui est 100 fois plus grande que la plus petite. On voit bien Figure 4.8 que les estimateurs de
gradient peinent a arriver a convergence, et donc, que les estimateurs moyennés ne permettent pas
d’accélérer la convergence. A contrario, on voit bien que malgré ces différences d’échelles entre les
valeurs propres de la Hessienne, 1’algorithme de Newton stochastique converge tres rapidement.

100.0-

10.0- \

\ ASGD

— SGD
1.0-
SN

Quadratic mean error

0.1-

1 10 100 1000
Sample size

FIGURE 4.8 — Evolution de I'erreur quadratique moyenne des estimateurs de gradient 6, (SGD), de
leur version moyennée 6, (ASGD) et des estimateurs de Newton stochastique 6, (SN) en fonction

de la taille de 1’échantilon dans le cadre du modéle linéaire.

De plus, on vu que pour 'algorithme de gradient stochastique moyenné, on a

1 - T— = L
Cn = ;7’1 (911 — 6) Hn (9n — 6) m X%,
et de la méme fagon, on a
1 T— /& L
K}’Z = ﬁn (91”1 — 9) Hn (9;1 — 9) m Xﬁ,

et on peut ainsi construire un test asymptotique pour tester § = 6y. En effet, Figure 4.9, on s’inté-
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resse aux fonctions de répartitions de C, et K,, estimées a 1’aide de 5000 échantillons. On voit que
la fonction de répartition de K, s’approche de celle d"une Chi 2 & 10 degrés de liberté, tandis que
celle de C,, en est tres loin. En effet, I'algorithme de gradient n’étant pas arrivé a convergence, la

moyennisation n’accelere pas du tout la convergence, voire la dessert.

1.00-
0.75-

Cn

X 050-
o050 _ K,

Chi Square
0.25-

0.00-

FIGURE 4.9 — Comparaison des fonctions de répartition de C, et K,,, pour n = 5000, et de la
fonction de répartition d’une Chi 2 a 10 degrés de liberté dans le cadre du modéle linéaire.

De plus, on peut remarquer que pour tout xg € R? on peut réécrire le TLC comme
A L -
Vn (ng,l - xg(?) —— N (0, o*x}H lxo)
n—-+oo
ce que l'on peut réécrire comme
xg 6, — xg 0 r

n
—
\Jo2xTH 1xp " tee

Ainsi, comme on dispose d'un estimateur en ligne de H™!, il ne reste qu’a avoir un estimateur
2

N(0,1).

récursif de 02 pour obtenir des intervalles de confiance en ligne de x[ 6. Une fagon pour estimer o

est de considérer I'erreur quadratique moyenne des prévisions,

1 ¢ ~ 2
0'% = Ekzzl (Yk — XkTQk_1>

ce que I'on peut réécrire de maniere récursive comme

1 -
Opi1 = 0n + P ((Yn+1 - Xn+19n)2 - U,%) .

En effet, le théoréme suivant nous confirme que cet estimateur converge rapidement vers 0.

Théoréme 4.2.7. Si il existe n > 0 tel que X et € admettent des moments d’ordre 4 + 4€ et 2 + 21 et que
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IE [XXT] est inversible, alors pour tout § > 0,
1+5
02— 2P =0 <<1“’;>> ps.

Démonstration. Remarquons que 1'on peut réécrire o> comme

1 & ~ 2
a,%:nkz(yk—x,{a—x,f(ekl—e))
=1
12 2 n B 1 & ~ 2
Zgixﬁ—x ) nZ(ﬁ—&)Xﬂﬁq—®+E2(ﬁwFer
k=1 k=1
v 2y oy L T o)
—Egk nzk&9“®+n£@g@1¢m

Par la loi du log itéré, on a

c o (ln(lnn)>

Onnote F,, = 0 ((X1,Y1),...,(Xu, Yu)), et on peut remarquer que E [e;Xi| Fr_1] = 0, et donc, en

appliquant le Théoréme 2.2.3, on obtient pour tout § > 0,

2

=0 (W) p.s.

n

‘ié e Xg (Br_1—0)
Enfin, on peut réécrire le dernier terme comme
1y (XF (Ba - 9))2 ~lyE [(X{ (01 — 9))2 |f’<—1} oy

= = =

avec B = (X{ (fk_1— 9))2 —E [(X;{ (Bk—1 — 9))2 |‘7:k—1] On a donc (&) qui est une suite de
différences de martingales, et on a donc pour tout § > 0,

<<I>) b

n

1 &
n S

De plus, on a grace au lemme de Toeplitz,

ii [(Xk Or— 1_9)>2|]'—k—1] < . [HXHZ} i Hek 1_9H <W> p-s.

n = n

O]

A noter qu’avec des résultats un peu plus poussés pour les martingales, on aurait pu avoir une
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vitesse de convergence beaucoup plus fine. On se contentera néanmoins de cette borne. En effet,

on a, grace au théoreme de Slutsky,
xg 0, — x06 C
——1 n—+00
\ o2xlH, x}

En effet, Figure 4.10, on s’intéresse a la densité de C,,, i.e on prend xp = ¢; = (1,0, ..., O)T et on

CXO = \/ﬁ ./\/’(0,1)‘

compare sa densité a celle d’une loi normale centrée réduite. La densité de C,, est estimée a 1’aide
de 1000 échantillons.

n=1000 n=5000

0.4- 0.4-
0.3- 0.3-
—~ :
\é 0.2- 0.2- Loi normale
— Newton
0.1- 0.1-
0.0- 0.0-

-5.0 -25 0.0 25 5.0 -5.0 -2.5 0.0 25 5.0

FIGURE 4.10 — Comparaison de la densité de C,,, pour n = 1000 (a gauche) et n = 5000 (a droite),
et de la densité d"une loi normal centrée réduite dans le cadre de la régression linéaire.

On voit que I'estimation est plutdt bonne et que lorsque la taille d’échantillon augmente, la densité
de C,, s’approche de celle de la loi normale centrée réduite, ce qui 1égitime 1'usage de Cy, pour
I'obtention d’intervalles de confiance. En effet, on peut ainsi construire les intervalles de confiance

asymptotiques en ligne

~ 2xTH 'y
ICup2(0) = |[xf6, + @711~ a/z)m

- Vi

ot @ 1(1 — a/2) est le quantile d’ordre 1 — a/2 de la loi normale centrée réduite. On parle d’in-
tervalles de confiance en ligne dans le sens ot1 on peut mettre a jours ces intervalles avec un cout
assez réduit en terme de temps de calculs. On peut également construire un rectangle de confiance

de niveau asymptotique au moins 1 — «. En effet, en considérant B = {ey, ..., ¢;} la base canonique

de RY, on a
d 3 \/o2el'Hye;
Rio(0) =] |ef, £ @~ (1 — ﬁ) Vo
- 2d Vn

ot @ 1(1 — a/2d) est le quantile d’ordre 1 — a/2d de la loi normale centrée réduite.

1
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4.2.6 Application a la régression logistique

On se place maintenant dans le cadre de la régression logistique défini par (1.2). On rappelle éga-
lement que la Hessienne de la fonction que I’on cherche a minimiser G est définie pour tout & € R“

- ViG() = E [ (w'x) (1 -7 (X)) xX7],

X . . .
avec 71(x) = -~. Un estimateur naturel de la Hessienne serait donc

T+
S, = n-lu (so n 1:21 T <9TXk> (1 o (eTXk)) X XT ) .

Cependant, on ne connait généralement pas 6, et il va donc falloir le remplacer par un estimateur

en ligne de 6, conduisant a un premier algorithme de Newton stochastique

0,01 =0, + - —11— 13,;1 (Yn+1 -7 (éZXnH)) X1
St =Su+ - Jlr 5 (n (é,{xnﬂ) (1 s (é,{xn+1)> Xy XD, — §n>

i.e cela reviendrait a considérer S, = ;7 (So + Lj_; 70 (XT0c1) (1 — 7 (X[0_1)) XeX]). Se posent
alors deux questions. La premiere est de savoir comment mettre a jour g,;il. Cela peut se faire en
utilisant encore une fois la formule de Riccati. De plus, est-ce que notre estimateur de la Hessienne
vérifie (H1) ? On est malheureusement incapable de suffisamment controler la plus petite valeur
propre de S, et on est donc obligé de proposer une version tronquée de I'algorithme de Newton
stochastique, i.e on va considérer [BGBP19]

Byl =TT (é,anH) (1 -7 (9ZX,1+1>)

~ ~ 1 — ~
Onp1 =0 + — 1Hn (Yn+1 -7 (sznﬂ)) Xnt1
-1
H !, =H,"—a, (1 + ﬂn+1XZ+1H;len+1) H,' Xy X1 H,'!

_ " e - ~ J—
avec H, 1 symétrique et définie positive, 6y borné, H, = (n+1)H,, eta,;; = max {0(,1+1, (n—ci-iﬁl)/j}

aveccg > Oet B € (0,1/2). A noter que gréace a la formule de Riccati, on peut montrer que

n
Hy = Ho+ Y axXi X[
k=1

Le terme de troncature a, permet de contrdler le comportement asymptotique de la plus petite
valeurs propre de H,. En effet, si X admet un moment d’ordre 2, on a
1 " cp

=y

p.s T
XX g [XX }
i ziTﬁ% = kB n—>+00
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et en d’autres termes, si [E [XX] est inversible, on a

-1
= Cp T 1
A Hy + E =X X =0 (nf .S,
max ( 0 & k‘B k k) ( ) p

ce qui nous permet d’obtenir la convergence des estimateurs [BGBP19, BGB20].

Théoréme 4.2.8. On suppose que X admet un moment d’ordre 2 et que H := V>G(0) est inversible. Alors
0, converge presque siirement vers 6. De plus, si X admet un moment d’ordre 4, alors

1 <
16, — 6] —o(n”> ps. et Vn(B.—0) —— N (0,H).
n—+o00
Démonstration. Vérification des hypotheses (PS1) a (PS5). On a déja vu que si X admet un mo-
ment d’ordre 4, les hypotheses (PS1) a (PS4) sont vérifiées. De plus, on a 7r(1 — 7r) < 1/4 et donc
],y < IE [y|x||2], et 'hypothese (PS5) est donc vérifiée.

pour tout h €

Vérification de (H1). On a

— 1 ! 1
Amin (Hn> = m)\min (HO + kz ﬂkaXg> ST 1Amm (HO + Z Xka>
=1

et donc »
A tmax (H;l) = (1 + 1) Amax ((Ho + Z Xka> ) =0 (nﬁ) ps.

De plus, comme a; < 1/4 + cg, ona

Amax (Fn) gAmax< —1H <HO+E< +cﬁ> XkaT>>

et par la loi forte des grands nombres, on a

n—|—1< °+Z< “ﬁ)Xka)m(NCﬁ)E[XX]

et (H1) est donc vérifiée.

Conclusion 1. On a donc 0, qui converge presque sirement vers 6.

Vérification de (H2). A noter que l'on peut réécrire H, comme

— 1 n » » n
Hi=—= |Ho+ Y7 (X,{ek_1> (1 —n (XkTGk_1>> X X7+ Y (ax — ) Xi X
n+ k=1 k=1
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De plus comme a; — oy # 0 si et seulement si a; < kﬁ’ﬂ vient
1 L 1 &g 2 1
—0) X XL < — Y D IXF=0 (= 5.
L e x| < g Y I =0 () s
- op

De plus, on peut réécrire A, comme

n n
A=Y VG (O1) + ) Ex
k=1 k=1
avec By = 71 (X[ 0r_1) (1 — 7 (X[ 0k_1)) Xk X] — V>G (0k). A noter que () est une suite de diffé-
rences de martingales par rapport a la filtration () et comme

E [I6 3 1 7] < B [1X17],

on a que pour tout 6 > 0,

1 n
) Ak
n—l—lkz1

(M) b

n

On rappelle que la fonction i — V2G(h) est ;E [||X Hﬂ-lipschitzienne et on a donc, grace au

Lemme de Toeplitz et comme 6, converge presque stirement vers 6,

1 & 5 1
n+1k§V2G(9k1)—HH§n+1 H|+-—— le\\vz (1) — V2G(0) ]|
| IE[IIXIﬂ n )
< 71 IHI +mk; 16 —6l] =20,

i.e (H2) est donc vérifiée.

Conclusion 2. On a dong,
Inn
6, el =0 (")

Vérification de (H3). Maintenant que ’on a la vitesse de convergence de 6, on peut reprendre la
calcul de A, pour avoir la vitesse de convergence de l'estimateur de la Hessienne. En effet, il existe

une variable aléatoire positive B telle que

1 ¢ - 1 E [|X]°] , & VInk Vinn
— Y ' VG (6,,) —H| < —— |H|| + =B =0 5.
Hn+1k—Z:1 (i) H—n+1’| A CRS VP BT N
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et on a donc, comme 8 < 1/2,
— 2 1

H,

Conclusion 3. On a donc, comme E [th (X,0) Vig (X, O)T}

Vi (0 —0) —— N (0,H ™).

n——+00

Figure 4.11, on considere le modéele
0=(1....,1)TeR> et X~ N(0diag(c}?))

avec pour touti = 1,...,d, 07 = ;—22. On s’attend donc a ce que la plus grande valeur propre de la
Hessienne soit a peu pres 25 fois plus grande que la plus petite. On voit bien Figure 4.11 que les
estimateurs de gradient peinent a arriver a convergence, et donc, que les estimateurs moyennés
ne permettent pas d’accélérer la convergence. A contrario, on voit bien que malgré ces différences
d’échelles entre les valeurs propres de la Hessienne, I’algorithme de Newton stochastique converge

trés rapidement.

3.0 =
=
o
=
@ 1.0-
c
5 ASGD
£
-Lé 0.3- — SGD
kel SN
[
>
©o1

1 10 100 1000

Sample size

FIGURE 4.11 - Evolution de l'erreur quadratique moyenne des estimateurs de gradient 6, (SGD),
de leur version moyennée 0, (ASGD) et des estimateurs de Newton stochastique (SN) en fonction
de la taille de I’échantillon dans le cadre de la régression logistique.

A noter que I’'on a vu que 'on a, grace au théoreme de continuité,

n—0) H (6, —0) —5— 12

n——400

Ainsi, comme H, converge presque sirement vers H, en appliquant le théoréeme de Slutsky, on
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obtient

Ky :=n (6, —0) H, (6, —0) —— X3

n——400
En effet, Figure 4.12, on s’intéresse a la fonction de répartition de K, estimée a 1'aide de 1000
échantillons. On voit que méme pour une relativement petite taille d’échantillon (n = 5000), la
fonction de répartition de K, s’approche de celle d'une Chi 2 a 10 degrés de liberté.

1.00-

0.75-

—_
2 0.50- Kn
LL

—— Chi Square

0.25-

0.00 -

FIGURE 4.12 — Comparaison de la fonction de répartition de Kj,, pour n = 5000 , et de la fonction
de répartition d’une Chi 2 a 10 degrés de liberté.

A noter également que I'on peut réécrire la normalité asymptotique comme
7l L _
Vn (ng)n — xg(?) — = N (0,xgH 1x0)
n—r—+4o0
ce que l'on peut réécrire comme

xgén — xge r
/x(’l)"H_le n—-+4oo

et grace au théoreme de Slutsky, on obtient

N(0,1)

Ti_l n— o0
xoH, xo

En effet, Figure 4.10, on s’intéresse a la densité de C,,, i.e on prend xp = ¢; = (1,0, ..., O)T et on
compare sa densité a celle d’une loi normale centrée réduite. La densité de C,, est estimée a 'aide
de 1000 échantillons.
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n=1000 n=5000

0.4 0.4
0.3- 0.3-
X 02 0.2 Loi normale
— Newton
0.1- 0.1-
0.0- 0.0~

50 -25 00 25 50 -850 -25 00 25 50

FIGURE 4.13 — Comparaison de la densité de C,,, pour n = 1000 (a gauche) et n = 5000 (a droite),
et de la densité d’une loi normal centrée réduite.

On voit que 'estimation est plutdt bonne et ce, méme pour une taille d’échantillon raisonnable
(n = 1000). Ceci légitime donc 1'usage de Cy, pour I'obtention d’intervalles de confiance, i.e on

considere les intervalles de confiance asymptotiques en ligne suivant

. \/xTﬁflxo
P |xTo e |xf0, +d 1(1—a/2) X2 "

\/ﬁ n—+4oco

ott @ 1(1 — a/2) est le quantile d’ordre 1 — a/2 de la loi normale centrée réduite. On peut éga-
lement construire un rectangle de confiance de niveau asymptotique au moins 1 — «. En effet, en

considérant B {= ey, ...,e;} la base canonique de R%, ona

d [oTH.o:
Ry o(6) =T |6+ @ (1 - i) Ve
i=1

2d) ~ Jn

ot @ 1(1 — a/2d) est le quantile d’ordre 1 — & /2d de la loi normale centrée réduite.
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