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Descriptif :

Le but de la thése est d'affiner les bornes connues sur les mesures de capacité (complexité de Rademacher,
nombres de recouvrement) dans le cadre des réseaux de neurones. Ce qui motive un tel sujet est que I'on
cherche a majorer, avec une grande probabilité, un risque théoriqgue R(f) sur une fonction f parcourant une
classe de fonctions F & partir de son pendant observé R(f) sur un m-échantillon d’apprentissage S = {xi,...,Xn} €t
d’'un terme Rn(F) mesurant la capacité de la classe F a capturer le modele adéquat. Cette mesure de capacité
n'est pas estimée de facon satisfaisante dans le cadre des réseaux de neurones. Dans un cadre plus général
[Mohri et al., 2012], I'inégalité typique de base indique qu'avec probabilité supérieure & 1 - &, on a R(f) < R(f)
+Rn(F)+c ou le terme Rn(F) est ici la complexité de Rademacher de la classe de fonctions F. Cette complexité
est définie comme la moyenne sur les m-échantillons S distribués selon une loi donnée D, d’'une complexité
Rs(F) observée sur S.

L'estimation de Rs(F) existante dans la littérature [Anthony, 2005, Neyshabur et al., 2015, Bartlett et al., 2017]
n'est pas vraiment satisfaisante en ce qui concerne les réseaux de neurones. L'objectif est donc ici de revisiter
les résultats connus et d'en tirer des raffinements. Une premiére piste pourrait partir de la constatation que
lorsqu’on décompose la complexité de Rademacher observée suivant la derniére couche cachée, dans la plupart
des preuves qui nous sont connues, la dépendance entre les classes de fonctions représentant les réseaux de
neurones obtenues en tronquant a la couche précédente n'est pas prise en compte. Si elle I'était, les bornes
seraient certainement plus fines. Une approche par les nombres de recouvrement faisant appel aux techniques
de chainage de Dudley (ou plus généralement Talagrand) est également envisagée.
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