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Thématique géométrie algorithmique, algorithmique
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Positionnement du stage

La géométrie algorithmique s’est traditionelle-
ment intéressée aux “petites” dimensions, c’est-
à-dire au cas où le nombre de données en entrée
n est largement supérieur à la dimension de
l’espace ambiant d : n >> d. Dans ce stage,
nous nous intéressons au cas contraire (d >> n,
avec disons d > 10000) pour un certain nom-
bre de problèmes fondamentaux [1,2] comme les
structures de données pour la localisation des
plus proches voisins d’un point requête donné,
le clustering [3,4], ou bien encore la boule en-
globante (quasi-)minimale [5], etc. Bien que
théoriquement, nous savons qu’il existe un es-
pace affine de dimension au plus d′ = n − 1
contenant l’ensemble des données, nous ne pou-
vons pas projeter directement les données dans
cet espace (une réecriture compacte des coor-
données sur d′ dimensions), car cela ferait appel
à des calculs de déterminant qui auraient pour
effet de détériorer désastreusement la précision
numérique des entrées, et de les rendre complétement inutilisables si l’on utilise une arithmétique
fixe traditionnelle (sur 32 ou 64 bits). Le stage se propose donc d’analyser en amont les récents
résultats [1,2,3,4,5] en géométrie algorithmique portant sur les grandes dimensions et de réflechir sur
des problèmes d’actualité connexes. Notamment, on fera une classification des algorithmes en deux
sous-classes : les algorithmes facilement implantables et les autres, restant pour l’instant purement
théoriques. En aval, ces travaux ont des débouchés importants en infographie (par exemple pour
l’analyse/synthèse de texture) et en apprentissage par ordinateur (support vector et core-vector
machines).
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Objectifs du stage

Le stage consiste en deux étapes. Tout d’abord, on s’attaquera à la rédaction d’un
état de l’art concis en anglais sur les principaux paradigmes permettant de traiter
des problèmes en grandes dimensions (eg., core-sets, réduction de dimension, appren-
tissage de variétés, plongement de métriques, randomisation, etc.), en classant les
méthodes suivant leurs degrés de complexité vis à vis d’une implantation. On analy-
sera notamment les différentes représentations de données : brutes, représentation suc-
cintes, représentation avec mémoire auxiliaire, représentation par flot (data streams), etc.

La seconde partie consistera à implanter deux algorithmes fonda-
mentaux en très grandes dimensions qui utilisent comme brique
de base des requêtes de plus proches voisins : le clustering par
la méthode des centröıdes/médiöıdes (k-means), et une approx-
imation arbitrairement fine de la plus petite boule englobante
(problème d’optimisation de type MiniMax) pour des distances
non-Euclidiennes [6]: les divergences de Bregman1, Csiszár ou en-
core de Burbea-Rao qui ont des significations axiomatiques précises
et distinctes en théorie de l’information. Dans ce cadre, on re-
gardera les implantations de bibliothèques existantes portant sur les
core vector machines (CVMs) (http://www.cse.ust.hk/~ivor/
cvm.html) et les core-sets. En guise d’applications, on considérera
le calcul du “centre” d’un ensemble d’histogrammes (représenté par
un ensemble de points en grandes dimensions) provenant d’images

couleurs de textures prises sous des conditions d’éclairage variables (www.cs.columbia.edu/CAVE/
software/curet/).

Profil/prérequis

Mots clefs: clustering, minimax, distances.
Outils: Java ou C++ (au choix).
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