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Descriptif :  Le concept d’epsilon-réseau, introduit dans les années trente, a pris un rôle central en géométrie
computationnelle avec l’article  fondateur  de Kolmogorov et  Tihomirov (1961).  Dans un espace métrique,  un
epsilon-réseau d’un domaine est un ensemble de points tel que tout point du domaine est situé à une distance
strictement inférieure à epsilon d’un point de cet ensemble. Lorsqu’un domaine possède un epsilon-réseau de
cardinal  fini,  alors  son nombre de couverture  est  le  plus petit  cardinal  de ses epsilon-réseaux.  On nomme
entropie métrique de logarithme de base deux de ce cardinal.

Au-delà de la géométrie,  les entropies métriques jouent également un rôle central  en théorie  statistique de
l’apprentissage  (Vapnik,  1998).  Lorsqu’elles  sont  calculées  pour  des  familles  de  fonctions  associées  à  un
modèle de l’inférence empirique, que ce soit en discrimination ou en régression, leur comportement caractérise
non seulement la consistance du principe inférentiel,  mais  encore la vitesse de convergence de l’erreur en
apprentissage vers  l’erreur  en  généralisation.  Deux  illustrations  célèbres  sont  fournies  par  les  machines  à
vecteurs support (Blanchard et al., 2008) et les réseaux de neurones (Bartlett et al., 2017). Dans le cas général,
les entropies métriques sont majorées en fonction de dimensions combinatoires à facteur d’échelle (Kearns et
R.E. Schapire, 1994 ; Guermeur, 2007) au moyen de « résultats combinatoires » aussi connus sous le nom de
« lemmes de Sauer généralisés ». La majoration de ces dimensions fournit ensuite l’intervalle de confiance du
risque garanti (majorant de l’erreur en généralisation).

Ce travail de thèse se compose de deux parties complémentaires. La première porte sur le calcul d’epsilon-
réseaux  de  cardinalité  minimale  pour  des  ensembles  finis  de  points.  Ce  problème  est  NP-difficile.  Deux
communautés ont développé des algorithmes fournissant des solutions approchées : celle de la classification
(non supervisée) (Bien et Tibshirani, 2012 ; Moniot et al., 2022) et celle de la théorie des graphes (Li et al.,
2020).  Un premier objectif  est  d’effectuer une analyse synthétique de l’état  de l’art,  établissant le lien entre
performance et  complexité.  Cette  contribution  initiale  devrait  donner  naissance  à  de  nouveaux algorithmes
capables en particulier d’opérer dans des espaces non hilbertiens.

La  seconde partie  du  travail  de  thèse  relève  de  la  discrimination  à  catégories  multiples.  Elle  porte  sur  la
majoration des entropies métriques des familles de fonctions associées aux systèmes discriminants à marge
(réseaux de neurones,  machines à noyau, forêts aléatoires...).  Elle se décomposera suivant  deux axes.  Le
premier consiste à améliorer les résultats combinatoires disponibles pour la principale dimension combinatoire
dédiée à ces classifieurs : la dimension de Natarajan à marge (Guermeur, 2025). Le second est la majoration de



cette dimension pour les principaux systèmes discriminants de la littérature. Un intérêt tout particulier sera porté
à la machine à noyau isotrope (Guermeur et Wicker, 2025) développée dans l’équipe. Pour cette machine, on
peut espérer contrôler la capacité en fonction de l’isotropie des données (Ghorbani et al., 2020).
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