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Le modèle de régression linéaire Y = Xβ+ ε, où Y ∈ Rn est la réponse du modèle, X ∈ Rn×p est la matrice
de régression, β ∈ Rp est le paramètre inconnu des coefficients de régression et ε ∈ Rn est le résidu aléatoire
est l’un des modèles en statistique les plus connus. Le paramètre β peut être estimé via l’estimateur LASSO
généralisé qui est défini comme une solution du problème d’optimisation convexe suivant

min
b∈Rp

{
1

2
‖Y −Xb‖22 + λ‖Db‖1

}
, (1)

où D ∈ Rm×p. Le choix le plus standard pour la matrice D est l’identité, le terme de pénalité est alors la
norme `1 et l’estimateur obtenu est le LASSO (acronyme signifiant « Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator ») qui est connu pour favoriser la parcimonie. De nombreuses autres matrices D sont également
pertinentes pour cet estimateur (l’article [3] fournit de nombreux exemples). L’estimateur LASSO généralisé
dépend du paramètre de régularisation λ ; on notera β̂(λ) une solution du problème (1). Une approche classique
en apprentissage statistique pour choisir ce paramètre de régularisation est de minimiser la somme des carrés
résiduel sur un jeu de données de validation Xval, Y val :

λ > 0 7→ ‖Y val −Xvalβ̂(λ)‖22

La minimisation de cette expression nécessite de calculer le chemin des solutions de l’estimateur LASSO
généralisé c’est-à-dire la fonction λ > 0 7→ β̂(λ). L’étudiante ou l’étudiant choisissant ce stage pourra, à sa
guise, explorer les points suivants :

— Étudier les résultats théoriques de l’article [2] traitant du chemin des solution du LASSO.
— Étudier les résultat théorique des articles [1, 3] traitant du chemin des solution du LASSO généralisé.
— Recoder sur R ou Python les algorithmes permettant de calculer le chemin des solution du LASSO ou

LASSO généralisé et appliquer ces algorithmes sur des jeu de données réelles.
— Redémontrer que l’application λ > 0 7→ β̂(λ) est affine par morceau.
— Étudier le chemin des solutions sur d’autres d’autres modèles (modèle de régression logistique ou modèle

graphique par exemple...).
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