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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

On observe les tailles et les poids de 11 canards : X; = (T}; P;).
On veut la taille et le poids du “canard moyen” 0y = (Ts; Par).
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

On observe les tailles et les poids de 11 canards : X; = (T}; P;).
On veut la taille et le poids du “canard moyen” 0y = (Tas; Par).
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

Produit :
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

Produit : H q
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

Produit :  sup H%
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

Produit :  sup H%

Lignes de niveau.
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Définition (Ligne de niveau)

Cn(n) = HZZ(]iXi — 2log HqL <n

i=1 i=1
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Définition (Ligne de niveau)

n
1
Crn(n) = HZE ¢ Xi |2log HE —2log Hqi <n
i=1

i=1 =1
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Produit Une histoire de canards
Produi
Contre

Définition (Ligne de niveau)

n n 1 n
Cn(n) = {HZZQiXi 2108;( n) —210g<qu'>
il =i =il

:{ 0=XQ ‘ —2nZlog(nqi)/n

=1
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Définition (Ligne de niveau)

n 1 n
2108§< n) _210g<HQi> <77}
=1 =1

:{ =XQ ‘ —2nZlog(nqi)/n STI}

=1

:{ 6 =XQ ‘ 2nK(Q,P,) Sn}
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Produit Une histoire de canards
Produi

Contraintes

Définition (Ligne de niveau)

[poe(12) s (112) =»]

:{ =XQ ‘ —2nZlog(nqi)/n STI}

i=1
:{ f=XQ ‘ 2nK(Q,Py) Sn}
0eCrin < JQ, 6 = XQ et 2nK(Q,P,) <n
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Produit Une histoire de canards
Produi

Contraintes

Définition (Ligne de niveau)

[poe(12) s (112) =»]

:{ =XQ ‘ —2nZlog(nqi)/n STI}

=1
:{ 0=XQ ‘ 2nK(Q,P,) STZ}
6 € Culn) = 3Q, 0= XQ et 2nK(Q,P,) <7

<
& PBa(0) =2n inf _K(Q,P,) <n
X(Q—-Pp)=0—X
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

On utilise la dualité pour résoudre 'optimisation sous
contrainte :
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Produit Une histoire de canards

Produit

Contraintes

On utilise la dualité pour résoudre 'optimisation sous
contrainte :

On = 2n inf  K(Q,P,)
X(Q—Pp)=6-X

n

=2 inf 72 —log (ng;)

X(Q-Pn)=0-X i
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Produit Jne ire de canards

On utilise la dualité pour résoudre 'optimisation sous
contrainte :

Bn = 2n inf  K(Q,P,)
X(Q—Pp)=6-X
n

=2 inf 72 —log (ng;)

X(Q-Pn)=0-X i

AERP

— 2 sup {_x(g_x) =) log (14 X (X; —9))}

car (x — —log(x))* = (x — —1 —log(—x)).
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Information additionnelle : contraintes sur Q

Si 'on connait également les ages A; et I’age moyen Ay,
on peut redresser notre échantillon :
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Information additionnelle : contraintes sur Q

Si 'on connait également les ages A; et I’age moyen Ay,
on peut redresser notre échantillon :

Co(n) = {9 - XQ ‘2nK(Q,Pn) < n}

o
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Produit Une histoire de canards
Produit

Contraintes

Information additionnelle : contraintes sur Q

Si 'on connait également les ages A; et I’age moyen Ay,
on peut redresser notre échantillon :

Cp = {9 = XQ|2nK(Q,B,) <5, AQ = Ao}
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@ Barycentres
e p*-Divergence
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Norme Euclidienne
Généralisation Ba.

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :
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Norme Euclidienne

Généralisation

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :

n

n n
1
Co(n) =0=>_ q:X;|2log Hg —2log {[Jai ] <
i=1

i=1 i=1
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Norme Euclidienne

Généralisation

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :

n 2
Cn(n)=40= ZQiXi Z <71L - Qi> <n
i=1

%
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Norme Euclidienne
Généralisation B g

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :

Cn(ﬁ):{Qle:;qz‘Xi Z(;—qifgn}

— { 0= XQ ‘ 27LK(Q7PH,) < 77}
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Généralisation

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :

Cn(ﬁ):{Qle:;qz‘Xi Z(;—qifgn}

={ f=XQ ‘ 2nr@—PnH%§n}

0 cCnn) < Q, 0=XQ et [[Q-Py|j3<n
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Généralisation

On peut comparer les ¢; au % autrement que par le produit :

Cn(ﬁ):{Qle:;qz‘Xi Z(;—qifgn}

7

={ 6=XQ ‘ 2n!@—IP’nH%§n}

0 cCnn) < Q, 0=XQ et [[Q-Py|j3<n

= ﬁn(e) =2n inf f||Q_Pn||g <n
X(Q-P,)=0-X
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycent

Produit

2log H% —2log H%
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Lignes de niveau
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Norme Euclidienne
Généralisation Ba.

Produit Norme Euclidienne
1 1 2
2log Hg —2log ( [[ & > @

Lignes de niveau
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Norme Euclidienne
Généralisation Ba.

Produit Norme Euclidienne
2
1 1
2log Hf —2log H% E — —q;
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres
p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(z) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 —log(1 — 2)]
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(z) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 —log(1 — 2)]
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Quasi-Kullback pour € = 0.0

H2K Divergences Empiriques



Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(z) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 —log(1 — 2)]
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Quasi-Kullback pour € = 0.2
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(x) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 — log(1 — 2)]
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Quasi-Kullback pour e = 0.4
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(z) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 —log(1 — 2)]
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Quasi-Kullback pour € = 0.6
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(x) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 — log(1 — 2)]

A

Quasi-Kullback pour € = 0.8
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

p " -Divergence

On se place entre K et la norme euclidienne.
Ve € [0;1], Vo < 1, ke(x) = -22/2+ (1 —¢) - [-1 — log(1 — 2)]

16 -

Quasi-Kullback pour € = 1.0
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

¢*-Divergence

p*-Divergence

Définition (Conjuguée Convexe et ¢*-Di

Soit ¢ convexe, avec (0) = (1) (0) = 0. On construit alors :
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

¢*-Divergence

p*-Divergence

Définition (Conjuguée Convexe et ¢*-Di

Soit ¢ convexe, avec (0) = (1) (0) = 0. On construit alors :

o la conjuguée convexe : ¢*(r) = sup,cr{zy — ¢(¥)}-
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Norme Euclidienne
Généralisation Barycentres

¢*-Divergence

p*-Divergence

Définition (Conjuguée Convexe et ¢*-Di

Soit ¢ convexe, avec (0) = (1) (0) = 0. On construit alors :
@ la conjuguée convexe : ¢*(z) = supyeR{:cy — oy}

o la p*-divergence : I+(Q,P) = 1 > ©* (ng; — 1)
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> Euclidienne

Généralisation

p*-Divergence

Définition (Conjuguée Convexe et ¢*-Divergence)

Soit ¢ convexe, avec (0) = (1) (0) = 0. On construit alors :

o la conjuguée convexe : ¢*(r) = sup,cr{zy — ¢(¥)}-
o la p*-divergence : I+(Q,P) = 1 > ©* (ng; — 1)

Théoreme (Dualité)

Gi:IgQ I+ (Q,P,) = Sl/l\p {—X(X —0)— % ; o (N(X; — 9))}
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Norme Euclidienne

Généralisation B centres
*

7} ivergence

On peut alors remplacer la divergence K par une ¢*-divergence

H2K Divergences Empiriques



Norme Euclidienne
B

Généralisation centres

ivergence

On peut alors remplacer la divergence K par une ¢*-divergence

Lignes de niveau par divergence

Cn(n)=460= X@‘ 2nK(Q,P,) <n
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Norme Euclidienne
B

Généralisation centres

ivergence

On peut alors remplacer la divergence K par une ¢*-divergence

Lignes de niveau par divergence
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Norme Euclidienne

Généralisation B centres
*

7} ivergence

On peut choisir ’Entropie Relative comme divergence :

o(x) = e —1—xsurR
o*(x) = (x+1)log(x +1) —x sur | — 1;400]
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Norme Euclidienne
Généralisation B centres

¢*-Divergence

On peut choisir ’Entropie Relative comme divergence :

o(x) = e —1—xsurR
o*(x) = (x+1)log(x +1) —x sur | — 1;400]
Produit Entropie Relative

Lignes de niveau .
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© Application et Biblio
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e Bibliographie
@ Principales Cressie-Read

H2K Divergences Empiriques



Application et Biblio ~inci “ressie-Read

Norme sociale

On s’intéresse a 'IMC idéal : poids idéal sur taille au carré.
Il apparait que le lien avec 'IMC réel dépend du groupe social :
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Norme sociale

Application et Biblio -inci sie-Read

Norme sociale

On s’intéresse a 'IMC idéal : poids idéal sur taille au carré.
Il apparait que le lien avec 'IMC réel dépend du groupe social :

Jeunes employés Jeunes employées
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Norme soc
Bibliographie

Application et Biblio Principales Cr

Bibliographie

@ C. Léonard.
Convex conjugates of integral functionals.
Acta Mathematica Hungarica, 93(4) :253-280, 2001.

Q A. B. Owen.
Empirical Likelihood.
Chapman and Hall/CRC, Boca Raton, 2001.

Q R. T. Rockafellar.
Convex Analysis.
Princeton University Press, Princeton, NJ, 1970.
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Application et Biblio Principales Cressie-Read

[ Divergences EHE) [ dle) |
Vraisemblance Empirique z —log(1l + x) ] —1,00[
Norme euclidienne % R
Entropie Relative (z+1)logx+1)—x | | —1,00]
Hellinger 2(y/(z+1) — 1)2 ] —1,00]

Principales Cressie-Read
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