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1 Introduction
Le point de départ de cette note est l’article [LP21] présentant une application de

la théorie de l’approximation relative aux réseaux de neurones aux solutions des équa-
tions de transport paramétriques linéaires. Lors de la rédaction nous avons fait le choix
de nous concentrer sur la présentation des résultats relatifs à l’approximation par ré-
seaux de neurones en faisant passer les résultats relatifs aux équations de transport au
second plan. En particulier on ne présente que le résultat principal de [LP21], c’est-
à-dire le cas homogène. On pourra cependant y trouver le cas non-homogène ainsi
que des équations de conservation. De plus nous n’aborderons pas ici les questions
d’implémentation ou le processus d’apprentissage. On trouvera une introduction à ces
questions dans chapitre 20 de [SSBD14].

Cette note est donc structurée de la manière suivante : la section 2 présente les
dé�nitions ainsi que quelques propriétés élémentaires relatifs à la manipulation de
ceux-ci. On y présente aussi le cas unidimensionnel qui permet de se forger une intui-
tion sur le comportements de ces objets. La section 3 contient les principaux résultats
concernant les capacités d’approximation des réseaux de neurones. Il s’agit d’une part
des théorèmes d’approximation universelle qui a�rment que les réseaux de neurones
sont capables d’approximer n’importe quelle fonction continue sur un compact. Ces
théorèmes ne sont pas immédiatement liés aux résultats présentés dans [LP21] mais
sont fondamentaux du point de vue de la théorie de l’approximation. D’autre part on
y présente le théorème d’approximation obtenu par D. Yarotsky dans [Yar17] pour les
fonctions régulières sur lequel repose [LP21]. Finalement on présente le résultat prin-
cipal de [LP21] dans la section 4.

Nous avons aussi fait le choix de donner une présentation moins générale que ce
qui est fait par les auteurs de [LP21]. En particulier nous nous sommes restreint à une
classe de réseaux de neurones, dits feedforward, qui est un cas particulier de celle utilisé
dans [LP21]. Ce choix permet d’alléger la présentation de la section 2 sans pour autant
impacter la validité des résultats des sections 3 et 4. Dans le même esprit on énonce
souvent sur [0, 1]d ce qui est valable pour tout compact de Rd. En�n en trouvera un
état de l’art récent de la théorie de l’approximation relative aux réseaux de neurones
dans [DHP21].

2 Dé�nitions
Dans cette section on présente les principales dé�nitions et quelques résultats élé-

mentaires relatifs aux réseaux de neurones.
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2.1 Réseaux de neurones
On commence ici par dé�nir les réseaux de neurones que nous considérerons ainsi

que la réalisation qui leur est associée. Nous n’avons pas choisi la dé�nition la plus
générale, en particulier notre dé�nition est un cas particulier de celle présentée dans
[LP21], mais elle permet de simpli�er la présentation sans impacter les di�érents ré-
sultats que nous présenterons ensuite.

Dé�nition 2.1 (Réseau de neurones). Soit d, L ∈ N. Un réseau de neurones N de
dimension d’entrée d et à L couches est une famille

N = ((A1, b1), . . . (AL, bL))

où, pourN0 = d, etN1, . . . NL ∈ N, chaqueAj est une matrice réelle de tailleNj×Nj−1
et bj ∈ RNj pour j = 0, . . . , L. De plus on appelle L = L(N ) la profondeur de N et
W(N ) = max(N1, . . . NL−1) sa largeur. En�n on appellera d les dimension d’entrée,
NL la dimension de sortie du réseau et

∑L
i=0Ni le nombre de neurones.

Dé�nition 2.2 (Réalisation d’un réseau de neurones). Soit σ : R → R la fonction
partie entière σ(x) = max(0, x) 1 et soit N un réseau de neurones. On dé�nit alors,
avec les notations de la dé�nition 2.1, la réalisation Φ = R(N ) de N comme étant la
fonction Φ : Rd → RNL donnée par la relation de récurrence

x0 = x

xj = σ(Ajxj−1 + bj), pour j = 1, . . . L− 1,

xL = ALxL−1 + bL,

Φ(x) = xL,

où l’on applique la fonction σ composante par composante. En�n en notant N =
(N1, . . . , NL−1) on dé�nit ΥNL

d (L,N) la classe des réalisations de réseaux de neurones
Φ : Rd → RNL où les (Nj)1≤j≤L−1 donnent les tailles des matrices et des vecteurs dans
la dé�nition 2.1.

Remarque 2.3. — On appellera couche du réseau un couple (Ai, bi) etNi sa taille.
De plus pour i = 1, . . . L− 1 la couche sera dite cachée.

— Pour simpli�er la présentation on considérera souvent des réseaux de neurones
dont toutes les couches sont de même taille.

1. Dans la communauté des réseaux de neurones cette fonction est généralement appelée fonc-
tion ReLU pour Recti�ed Linear Unit. Il s’agit d’un cas particulier de ce que l’on appelle une fonction
d’activation. Il est possible de raisonenr sur la base de fonctions d’activation plus générale mais il est
devenu courant de se concentrer sur la fonction ReLU car il s’agit de la fonction la plus utilisée dans la
pratique.
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Pour essayer de comprendre le comportement d’un réseau de neurones il est inté-
ressant de se ramener au cas où les dimensions d’entrée et de sortie sont 1. On com-
mence par considérer les fonction de la forme x ∈ R 7→ σ(ax + b) où a et b sont
des réels. Il s’agit d’une fonction continue a�ne par morceaux a une seule rupture de
pente. On se convainc alors facilement que

∑N
j=1 λjσ(ajx+ bj)− γj est une fonction

continue a�ne par morceaux admettant au plus N ruptures de pente. De plus on peut
aussi voir qu’en prenant N arbitrairement grand et en choisissant judicieusement les
di�érents paramètres toute fonction continue a�ne par morceaux peut s’écrire sous
cette forme. Plus précisément toute fonction continue a�ne par morceaux à M rup-
tures de pente peut être représentée par un réseau de neurones à une seule couche
cachée le largeur M . On en déduit que , dans ce cas particulier, la classe des réseaux
de neurones à une couche cachée contient l’ensemble des fonctions continues a�nes
par morceaux. On sait que la qualité d’approximation de cette classe de fonction est
essentiellement une fonction du nombre de ruptures de pente. Ce qui implique que la
qualité de l’approximation fournie par le réseau à une couche cachée augmente avec
le taille de la couche cachée.

Prolongeons alors le raisonnement aux fonction de la forme x ∈ R 7→ σ(a1σ(a2x+
b2) + b1). C’est toujours une fonction continue a�ne par morceaux mais qui possède
cette fois au plus deux ruptures de pente. En poursuivant ainsi on peut se convaincre
que la réalisation d’un réseau de neurones est une fonction continue a�ne par mor-
ceaux dont le nombre de rupture de pente croît exponentiellement avec le nombre de
couche. En revanche contrairement au cas à une seule couche cachée, un réseau de
neurones dont la réalisation admet au plus M ruptures de pentes ne peut a priori pas
représenter n’importe quelle fonction continue a�ne par morceaux à M ruptures de
pente car les points de rupture sont liés par la relation de récurrence de la dé�nition
2.2. Il a en revanche été démontré dans [DDF+19] que pour tout M il existe une ré-
seau de neurones de profondeur L(M) qui peut représenter n’importe quel fonction
continue a�ne par morceaux de R dans R admettant M ruptures de pente.

En�n il est loin d’être évident que ces résultats en dimension un se généralisent en
dimension plus grandes mais cela permet au moins d’avoir un début d’intuition sur le
comportement des réseaux de neurones suivant les di�érents paramètres. A ce sujet
on pourra consulter la section 3 de [DHP21].

2.2 Opérations sur les réseaux de neurones
On va ici dé�nir deux opérations de bases sur les réseaux de neurones : la conca-

ténation et la parallélisation. L’intérêt de ces opérations réside dans le fait que ces
opérations s’interprèteront au niveau des représentations comme la composition et
le produit direct. Cela nous permettra dans la suite de réduire l’approximation d’une
fonction à l’approximation de briques plus simples.
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Dé�nition 2.4 (Concaténation). Soient L1, L2 ∈ N,

Nj = ((Aj1, b
j
1), . . . , (A

j
Lj
, bjj)), j = 1, 2

deux réseaux de neurones tels que la dimension d’entrée de N1 soit égale à la dimen-
sion de sortie de N2 et Φj = R(Nj) leur réalisation respective. On dé�nit alors la
concaténation de N1 et N2, notée N1 � N2, comme étant le réseau de neurones de
profondeur L1 + L2 − 1 donné par

N1�N2 = ((A2
1, b

2
1), . . . , (A

2
L2−1, b

2
L2−1), (A

1
1A

2
L2
, A1

1b
2
L1

+b11), (A
1
2, b

1
2), . . . (A

1
L1
, b1L1

)).

L’intérêt de cette construction réside dans le proposition suivante.

Proposition 2.5. Soit N1,N2,Φ1,Φ2 comme dans la dé�nition 2.4. Alors on a

R(N1 �N2) = Φ1 ◦ Φ2 (1)

et de plus W(N1�N2)) = max(W(N1),W(N2)) et L(N1�N2) = L(N1)+L(N2)−1.

Démonstration. La relation (1) se véri�e immédiatement en exprimant la récurrence de
la dé�nition 2.2.

Dé�nition 2.6 (Parallélisation). Soit L ∈ N et

Nj = ((Aj1, b
j
1), . . . , (A

j
L, b

j
j)), j = 1, 2

deux réseaux de neurones de profondeur L et tous deux de dimension d’entrée d ∈ N.
On de�nit alors la parallélisation de N1 et N2, notée N1 ⊗N2, comme étant le réseau
de neurones donné par

N1 ⊗N2 = ((Ã1, b̃1), . . . (ÃL, b̃L)),

où l’on a Ã1 =

(
A1

1

A2
1

)
, b̃1 =

(
b11
b21

)
, Ãj =

(
A1
j 0

0 A2
j

)
et b̃j =

(
b1j
b2j

)
pour j = 2, . . . , L.

C’est alors un réseau de neurones de dimension d’entrée d de profondeur L.

De nouveau l’intérêt de la construction réside dans l’interprétation en terme de
réalisation du réseau de neurones obtenu.

Proposition 2.7. Soit N1,N2 deux réseaux de neurones comme dans la dé�nition 2.6 et
Φ1,Φ2 leur réalisation respective. On a alors

R(N1 ⊗N2) = (Φ1,Φ2) (2)

et de plus W(N1 ⊗N2) ≤W(N1) + W(N2).
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Démonstration. Ici aussi le résultat se déduit directement de la dé�nition 2.2.

En combinant parallélisation et concaténation on obtient facilement le résultat ci-
dessous.

Proposition 2.8. Soient N1 et N2 deux réseaux de neurones parallélisables, Φ1,Φ2 leur
réalisation respective et λ1, λ2 deux réels. Il existe alors un réseau de neurones N tel que

R(N ) = λ1Φ1 + λ2Φ2.

Démonstration. Il su�t de voir qu’il existe une réseau de neurones de profondeur 0, de
dimension d’entrée 2 et de dimension de sortie 1 tel que sa réalisation Ψ véri�e

Ψ(x) = λ1x1 + λ2x2.

On obtient alors le résultat par parallélisation et concaténation.

Remarque 2.9. Par récurrence on peut facilement dé�nir les concaténations et paral-
lélisation de plus de deux réseaux. Dans ce cas les propositions ci-dessus se généralisent
aisément.

3 Résultats d’approximation
Dans cette section on présente certains des résultats les plus importants concer-

nant les propriétés d’approximation des réseaux de neurones. On commence par deux
théorèmes dits d’approximation universelle qui a�rment que les réseaux de neurones
peuvent approximer n’importe quelle fonction raisonnable. Ces résultats ne donnant
en revanche que très peu d’information sur la complexité du réseau nécessaire à l’ap-
proximation d’une fonction donné, on présente ensuite un résultat qui corrige cette
lacune en exploitant une hypothèse de régularité sur la fonction à approximer.

3.1 Théorèmes d’approximation universelle
La première question qu’il est naturel de se poser lorsque l’on considère n’importe

quelle méthode d’approximation est de déterminer la classe des fonctions qu’elle per-
met d’approximer. Plus particulièrement on peut se demander si, étant donnée une
fonction continue, il existe un réseau de neurones dont la réalisation approxime cette
fonction avec une précision arbitraire. Les théorèmes d’approximation universelle sont
une réponse positive à cette question. Il existe plusieurs résultats de ce type mais nous
n’en présenterons que deux ici qui sont en un sens le dual l’un de l’autre. Le premier
que l’on présente, et le plus ancien, a�rme que toute fonction continue peut être ap-
proximée par un réseau de neurones à une seule couche cachée, dans ce cas on permet
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au réseau d’être arbitrairement large. Le second théorème �xe la largeur du réseau
et a�rme l’existence d’un réseau de neurones dont la profondeur peut cette fois être
arbitrairement grande.

Théorème 3.1 (Premier théorème d’approximation universelle). Soit f ∈ C([0, 1]d,Rn)
et ε > 0. Alors il existe un réseau de neurones à une seule couche cachée tel que sa réali-
sation Φ véri�e

‖f − Φ‖C([0,1]d,Rn) < ε.

Démonstration. On peut se contenter de démontrer le résultat dans le cas où f ∈
C(Rd,R), on obtient alors le résultat général par parallélisation. On considère

Υ1
1(1,∞) =

{
N∑
j=1

cjσ(ajx+ bj) : N ∈ N∗, (aj, bj, cj) ∈ R3, 1 ≤ j ≤ N

}
qui s’identi�e avec la classe des réseaux de neurones dont l’entrée et la sortie sont de
dimension un, ayant une seule couche cachée et une largeur arbitrairement grande. On
sait que Υ1

1(1,∞) contient toutes les fonctions continues a�nes par morceaux de R
dans R. On sait que ces fonction sont denses dans les foctions continues, on en déduit
donc que C(R,R) ⊂ Υ1

1(1,∞). On considère aussi l’ensemble de fonctions

R = Vect
{
x ∈ [0, 1]d 7→ g(θ · x) : θ ∈ Rd, g ∈ C(R,R)

}
.

Ce dernier contient en particulier les polynômes trigonométriques sur [0, 1]d, ce qui
implique que C([0, 1]d,R) ⊂ R d’après la théorie des séries de Fourier. On est alors en
mesure de conclure de la manière suivante : pour f ∈ C([0, 1]d,R) et ε > 0 il existe m
fonctions gi ∈ C(R,R) et m paires (di, θi) ∈ R× Rd, 1 ≤ i ≤ m tels que

‖f(x)−
m∑
i=1

digi(θi · x)‖C([0,1]d,R) <
ε

2
.

De plus il existe pour chaque i, 1 ≤ i ≤ m, des réels λj, aj, bj , 1 ≤ j ≤ pj tels que

‖gi −
pi∑
j=1

λjσ(aj · −bj)‖∞ <
ε

m
.

On a alors

‖f(x)−
m∑
i=1

pi∑
j=1

λjdiσ(ajθi · x− bj)‖C([0,1]d,R) < ε.

En particulier, si l’on note p =
∑m

i=1 pj , cela signi�e qu’il existe Φ ∈ Υ1
d(1, p) telle que

‖f − Φ‖C([0,1]d,R) < ε.
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Remarque 3.2. Ce résultat peut être généralisé à des fonctions d’activations plus gé-
nérales, voir [LLPS93] ou [Pin99] dont notre démonstration est largement inspirée.

On a alors le corollaire suivant.

Corollaire 3.3 ( [LLPS93]). Soit µ une mesure borélienne �nie sur [0, 1]d, absolument
continue par rapport à la mesure de Lebesgue. Soit f ∈ Lp([0, 1]d, µ), 1 ≤ p < ∞, et
ε > 0, alors il existe une réseau de neurones à une seule couche cachée dont la réalisation
Φ véri�e

‖f − Φ‖Lp([0,1]d,µ) < ε.

On termine cette section en énonçant le théorème dual de 3.1.

Théorème 3.4 (Second théorème d’approximation universelle, [Han19]). Soit f ∈
C([0, 1]d,R+) telle que ‖f‖C([0,1]d,R+) = 1 et ε > 0. Alors il existe un réseau de neu-
rones de largeur d+ 2 tel que sa réalisation Φ véri�e

‖f − Φ‖C([0,1]d,R+) < ε.

Remarque 3.5. Le résultat 3.4 démontré dans [Han19] n’est pas exactement l’analogue
du théorème 3.1 mais on peut l’obtenir en considérant les bonnes parallélisations et
combinaisons linéaires.

3.2 Approximation dansW k,∞

Les théorèmes 3.1 et 3.4 a�rment qu’il existe un réseau de neurones approximant
n’importe quelle fonction continue à une précision arbitraire. Ces résultats ne four-
nissent en revanche aucune borne sur la complexité du réseau en fonction de la préci-
sion. L’obtention d’une telle borne est l’objectif de cette section mais demande de faire
une hypothèse supplémentaire sur la régularité de la fonction cible. On va considérer
l’ensemble suivant :

F k
d (Rn) =

{
f ∈ W k,∞([0, 1]d,Rn), ‖f‖Wk,∞([0,1]d,Rn) ≤ 1

}
.

Théorème 3.6 (Yarotsky, [Yar17]). Soit f ∈ F k
d (R) et ε ∈ (0, 1). Alors il existe une

constanteC , ne dépendant que de d et de k, et un réseau de neurones tel que son nombre de
couches cachées soit borné supérieurement par C(ln(1/ε) + 1) et son nombre de neurones
par Cε−d/k(ln(1/ε) + 1) et tel que sa réalisation Φ véri�e

‖f − Φ‖L∞([0,1]d) < ε.

Démonstration. On ne reproduit pas ici la démonstration de [Yar17] mais on en pré-
sente les étapes principales. L’idée de la démonstration repose sur le lemme suivant.
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Lemme 3.7. Soit M > 0 et ε ∈ (0, 1). Il existe alors un réseau de neurones N dont la
réalisation ×̃ : R2 → R véri�e

1. pour tout x, y ∈ [−M,M ] on a |×̃(x, y)− xy| < ε,

2. si x = 0 ou y = 0, alors ×̃(x, y) = 0,

3. il existe deux constantes C1 et C2 = C2(M) telles que L(N ) ≤ C1 ln(1/ε) +C2 et
de même pour son nombre de neurones.

Ce qu’il faut retenir est que le lemme a�rme qu’il est possible d’approximer le
produit usuel par un réseau de neurones. On construit ensuite une partition de l’unité
de [0, 1]d de la manière suivante. Pour tout N ∈ N et m ∈ 1, . . . , Nd on pose

φm(x) =
d∏

k=1

ψ
(

3N
(
xk −

mk

N

))
où

ψ(x) =


1, |x| < 1,

0, 2 < |x|,
2− |x|, 1 ≤ |x| ≤ 2.

Le support de φm est alors inclus dans {x : |xk −mk/N | < 1/N ∀k}. On approche
alors f ∈ F k

d par son polynôme de Taylor Pm à l’ordre k−1 au pointm/N et on dé�nit
f1 =

∑
m φmPm. On peut alors démontrer qu’il existe N ∈ N tel que

‖f − f1‖L∞ <
ε

2
.

On s’est donc ramené à approximer la fonction f1. Or celle-ci est une combinai-
son linéaire du produit de φm avec un monôme de la forme (x − m/N)j avec j ∈
0, . . . , n− 1d. On remarque alors que les termes du produit dans la dé�nition de φm
sont représentables de manière exacte par un réseau de neurones sur l’intervalle [0, 1]
et de même pour t 7→ t − mk/N . On obtient alors le résultat en quanti�ant la com-
plexité de ces réseaux et en appliquant autant de fois que nécessaire le lemme 3.7.

Remarque 3.8. — Comme on s’y attend le nombre de neurones nécessaire à l’ap-
proximation décroît lorsque la régularité de la fonction augmente à dimension
constante. De même on constate que la situation idéale de produit lorsque la
régularité k est très grande devant la dimension d.

— Si l’on considère une architecture dont toutes les couches cachées contiennent
le même nombre de neurones, alors les couches du réseau permettant l’approxi-
mation dans le théorème 3.6 ont ε−d/k neurones chacune.
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— On trouvera une généralisation de ce résulats à d’autres espaces de Sobolev dans
[GKP20].

Par parallélisation on obtient immédiatement le corollaire ci-dessous.
Corollaire 3.9. Soit f ∈ F k

d (Rn) et ε ∈ (0, 1). Alors il existe une constante C , ne dé-
pendant que de d et de k, et un réseau de neurones, dont toutes les couches contiennent
le même nombre de neurones, tel que son nombre de couches cachées soit borné supérieu-
rement par C(ln(1/ε) + 1), tel que son nombre de neurones par couche soit donné par
nε−d/k et tel que sa réalisation Φ véri�e

‖f − Φ‖L∞([0,1]d,Rn) < ε.

On généralise les informations obtenues par l’intermédiaire du théorème 3.6 en
introduisant la notion ci-dessous.
Dé�nition 3.10. On dira qu’un fonction f ∈ L∞([0, 1]d,Rn) est r-approximable pour
une réel r > 0 si pour tout ε ∈ (0, 1) il existe une constate C > 0 et un réseau de
neurones N véri�ant

1. le nombre de couches de N est borné supérieurement par C(ln(1/ε) + 1) ;
2. chaque couche contient a plus ε−1/r neurones ;
3. la réalisation Φ de N véri�e ‖f − Φ‖L∞([0,1]d,Rn) < ε.
D’après le théorème 3.6 et le corollaire 3.9 on sait qu’une fonction appartenant à

W k,∞([0, 1]d,Rn) est k/d-approximable.
Théorème 3.11. Soit f : [0, 1]m → Rn une fonction r-approximable lipschitzienne
et g : [0, 1]d → [0, 1]m une fonction s-approximable. Alors leur composition f ◦ g est
θ-approximable où θ = max(r, s).

Démonstration. Soit ε > 0 et L la constante de Lipschitz de f . On note δ1 = ε
2L

et
δ2 = ε

2
. Par hypothèse il existe deux réseaux de neurones Nf et Ng, dont on note Φf

et Φg les réalisations, qui véri�ent

‖f − Φf‖L∞ ≤ δ1 et ‖g − Φg‖L∞ < δ2

avecW (Nf ) ≤ cε−1/r etW (Ng) ≤ c′ε−1/s. Alors par concaténation il existe un réseau
de neurones N = Nf �Ng tel que W (N ) ≤ max(ε−1/r, ε−1/s) dont la réalisation est
Φf ◦ Φg. De plus

‖f ◦ g − Φf ◦ Φg‖L∞ ≤ ‖f ◦ g − f ◦ Φg‖L∞ + ‖f ◦ Φg − Φf ◦ Φg‖L∞

≤ L
ε

2L
+
ε

2
≤ ε.

Remarque 3.12. On a supposé que la fonction g prenait ses valeurs dans [0, 1]m pour
rester cohérent avec le reste de la présentation. On peut bien sûr lever cette hypothèse
en généralisant les résultats précédents à des compacts quelconques.
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4 Application aux équations de transport linéaires
On va à présent appliquer les propriétés d’approximation des réseaux de neurones

à l’approximation des solutions des équations de transport de la forme{
∂tu(t, x, λ) + a(t, x, λ) · ∇xu(t, x, λ) = 0,

u(0, x, λ) = u0(x),
(3)

où t ∈ [0, T ], x ∈ Rd et λ ∈ [0, 1]p est un paramètre de dimension p. On verra que
l’apport des réseaux de neurones est particulièrement pertinent lorsque p est grand.
On va supposer a ∈ Ck([0, T ] × Rd × [0, 1]p,Rm), |a(t, x, λ)| ≤ C(1 + |x|) pour tout
(t, x, λ) ∈ [0, T ]× Rd × [0, 1]p et u0 ∈ Cs(Rd,R).

On peut alors associer un �ot X : (s, t, x, λ) ∈ [0, T ] × [0, T ] × Rd × [0, 1]p 7→
X(s, t, x, λ) au système di�érentiel{

ẏ(s) = a(s, y(s), λ),

y(t) = x,

tel que X ∈ Ck([0, T ]× [0, T ]×Rd× [0, 1]p). Sous ces conditions le problème 3 admet
une unique solution donnée par

u(t, x, λ) = u0(X(0, t, x, λ)).

On a alors immédiatement que la solution véri�e u ∈ Cr avec r = min(k, s). En
particulier u ∈ W r,∞([0, T ]×Rd× [0, 1]p) et en appliquant le théorème 3.6 on obtient
le résultat suivant.
Proposition 4.1. Pour tout ε ∈ (0, 1) il existe un réseau de neurones N , dont toutes les
couches cachées ont le même nombre de neurones, et une constante C > 0 tels que

1. la longueur de N est bornée supérieurement par C(ln(1/ε) + 1),
2. la largeur de N est bornée supérieurement par ε−(d+p+1)/r,
3. la réalisation Φ de N véri�e

‖u− Φ‖L∞ < ε.

Il faut alors remarquer que le nombre de neurones nécessaires à l’approximation
devient grand lorsque la dimension de l’espace des paramètres p l’est. Cependant le
théorème 3.11 permet d’apporter une solution partielle à ce problème. En e�et en consi-
dérant la composition u = u0 ◦X on obtient le résultat suivant.
Proposition 4.2. Si u0 ∈ Cs et X ∈ Ck alors la solution u de 3 est θ-approximable avec
θ = max(s/d, k/(d+ p+ 1)).

L’intérêt de ce résultat est que si le �ot X est assez régulier, les quantités s/d et
k/(d+ p+ 1) peuvent toutes deux être proche de 1 bien que p soit grand. Ce qui peut
grandement réduire le nombre de neurones nécessaire à l’approximation en comparai-
son de la proposition précédente.
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