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Biographie – Ancien élève de l’Ecole Normale Supérieure Paris-Saclay (2016-2020), Olympio
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Resumé :

On considère un problème de regression où l’on observe des données X sur une variété différentielle
et des étiquettes réelles Y . Sous l’hypothèse que chaque donnée est telle que Yi = f(Xi) + εi où
εi est un terme de bruit, on cherche à retrouver la fonction de régression f . Pour ce faire, on
tente d’approcher f par une combinaison linéaire des premières fonctions propres de l’opérateur de
Laplace-Beltrami. Puisque ces fonctions sont très compliquées à estimer (en particulier lorsque la
variété n’est pas connue ce qui est courant en pratique), on construit un graphe sur les données et
on remplace les fonctions propres de l’opérateur de Laplace-Beltrami par les vecteurs propres de la
matrice Laplacienne du graphe. Il est prouvé dans [5] que sous de bonnes hypothèses, les vecteurs
propres ainsi construits convergent vers les fonctions propres de l’opérateur de Laplace-Beltrami.
Généralisation naturelle de la base de Fourier à une variété générale, les bases Laplaciennes sont
composées de fonctions oscillantes et sont particulièrement propices aux phénomènes de surin-
terprétation. On discutera deux type de pénalités topologiques construites sur l’homologie persis-
tante des sous-ensembles de niveaux de fonctions (voir [1]) permettant de proposer une certaines
robustesse au bruit et de pallier aux problèmes de surinterprétation. S’inspirant du débruitage par
pénalisation de la variation totale, les modèles de pénalité topologique sont néanmoins beaucoup
plus généraux et offrent une bien meilleure robustesse, notamment en grande dimension. Des
expériences concluantes et aux résultats explicables, à la fois en reconstruction et en prédiction
montrant l’intérêt de telles pénalités topologiques seront complétées par la présentation de résultats
théoriques inédits garantissant une vitesse rapide de convergence. L’utilisation d’information
topologique pour des problèmes d’apprentissage statistique a donné lieu à des développements
très variés et très prometteurs ces dernières années, comme par exemple dans [2], [3]. ou encore
[4]. Néanmoins, de nombreuses interrogations subsistent concernant les garanties théoriques de ces
modèles et les résultats développés ici constituent un premier pas vers une meilleure compréhension
de l’intérêt des méthodes topologiques.
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