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Abstract

The Vapnik–Chervonenkis (VC) dimension of a learning machine is a key con-

cept in the area of model complexity control. The VC dimension is a measure

of the capacity of a learning machine. With rapid increases in the availability

of training data, and subsequent advent of monolithic deep learning architec-

tures, capacity control of a learning machine has become even more significant.

The number of weights in many deep architectures significantly outnumbers the

dataset size. The capacity of a machine directly affects its generalizability, due

to which architectures with excess capacity tend to over-fit, resulting in poor

test performance.

The relationship between the capacity of a learning machine and its gener-

alizability may be best understood from Vapnik’s risk formula, which provides

an upper bound on the total risk of a learning machine in terms of its empirical

risk and structural risk for a given number of training samples. It shows that

there exists an optimal VC dimension for which upper bound on total risk is

minimum and if we increase machine capacity beyond this, bound on total risk

exhibits increasing trend, leading to poor generalization. This problem is fur-

ther aggravated for cases where training data is having class imbalance and for

some deep learning architectures which are in general difficult to stabilize and

control such as generative adversarial networks (GANs).

Several attempts has been made in literature to estimate bounds on struc-

tural risk, but they do not translate into a tractable problem to be optimized in

terms of learning parameters of the machine. The recently proposed Minimal

Complexity Machine (MCM) has shown that a bound on the VC dimension

can be directly incorporated into the objective function of a learning machine,

resulting in better generalizing capabilities and sparser solutions. The present

iii



work focuses primarily on a minimal complexity implementation of Neural Net-

works, termed as the Low Complexity Neural Network (LCNN). This is done

by deriving a differentiable and scalable loss function, that not only minimizes

the empirical risk, but also the structural risk of a classifier. This implementa-

tion was extended to various deep learning architectures and tested on multiple

benchmark datasets.

The Low Complexity loss function was also derived and implemented for

Generative Models. It was shown that by introducing complexity term in Gen-

erative Adversarial Networks (GANs) and its variants, training stability and

quality of generated image was improved and issue of mode collapse was avoided.

Next, Twin Neural Networks, a novel neural network architecture for han-

dling class imbalance is described. Proposed class of machine not only provides

a scalable framework for large sized datasets but also keeps structural risk at

check resulting in good generalization. It was shown over several benchmark

datasets with very high class imbalance that Twin Neural Networks produces

better results than that of competing methods. A real world application of Twin

Neural Network for classification of ElectroEncephaloGram (EEG) signals is also

discussed.

Subsequent to this, a direct realization of the Minimal Complexity Machine

(MCM) was implemented via a neurodynamical system. The proposed system

solves coupled differential equations in a multilayer neural network setting, en-

abling stochastic learning and implicit kernel optimization. The resulting system

converges to MCM solution providing better generalization and scalability. Nu-

merical experiments on benchmark datasets show that the proposed approach

is scalable and accurate, and learns models with improved accuracies and fewer

support vectors.

The last part of the thesis takes an alternative route to Risk Minimization
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via Data Augmentation. The proposed method is termed as Eigenbag, which

presents framework for augmenting data at scale. This becomes important for

scenarios, where the number of samples available for training are small. Eigen-

bag generates new data samples in a lower dimensional space via bagging and

projects it back to the original dimension. A deep Learning version of Eigen-

bag is also discussed that uses Convolutional Autoencoder to increase training

sample size at scale. The proposed method is also tested against competing

methods.
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सार 
एक ल�नग मशीन क� वापनीक-चेरवोनेनिकस (वी सी ) आयाम, मॉडल जिटलता �नयंत्रण के �ते्र म� एक मह�पूणर् अवधारणा है। वीसी आयाम एक ल�नग मशीन क� 

�मता का भी प्र�त�न�ध� करता है| प्र�श�ण के आंकड़ो ंक� उपल�ता म� वृ�द्ध और उसके बाद डीप ल�नग आ�कटे�र के आगमन के साथ,एक ल�नग मशीन क� �मता 

�नयंत्रण और भी मह�पूणर् हो गयी है। मशीन क� �मता सीधे इसक� सामा�ता को प्रभा�वत करती है,�जसके कारण अनुकूलतम मान से अ�धक �मता वाली मशीन� 

ओवेरिफट होने के कारण खराब परी�ण प्रदशर्न करती ह� ।  

  

एक मशीन क� �मता और इसक� सामा�ता के बीच संबंध को सबसे अ�� तरह से वापनीक के जो�खम सूत्र द्वारा समझा जा सकता है जो िकसी प्र�श�ण नमूनो ंक� सं�ा  

के �लए अपने अनुभवज� जो�खम और संरचना�क जो�खम के संदभर् म� एक ऊपरी सीमा प्रदान करता है। यह दशार्ता है िक एक इ�तम वीसी आयाम मौजूद है,�जसके 

�लए कुल जो�खम पर ऊपरी सीमा �ूनतम है और अगर हम इससे परे मशीन क� �मता बढ़ाते ह�,तो कुल जो�खम क� सीमा बढ़ने लगती है,�जससे सामा�ीकरण प्रभा�वत 

होता है। यह सम�ा उन मामलो ंके �लए और बढ़ जाती है जहा ँप्र�श�ण डेटा म� क�ा असंतुलन है और कुछ डीप ल�नग आ�कटे�र के �लए जो सामा� �प से ��र और 

�नयं�त्रत करने मु��ल ह� जैसे िक जेनरेिटव अड्वॅरसे�रअल नेटव�र्(GANs)| 

 

संरचना�क जो�खम पर सीमा का अनुमान लगाने के �लए सािह� म� कई प्रयास िकए गए ह�,लेिकन वे मशीन के सीखने के मापदंडो ंके संदभर् म� अनुकू�लत िकए जाने यो� 

ट�ै�ेबल सम�ा म� प�रव�तत नही ंहोते ह�। हाल ही म� प्र�ा�वत �म�नमल कम्�े��टी मशीन (एमसीएम) ने िदखाया है िक वीसी आयाम को सीधे एक सीखने क� मशीन के 

उदे्द� म� शा�मल िकया जा सकता है �जसके प�रणाम��प सामा�ीकरण �मताओ ंऔर �वरल समाधानो ंको बहेतर बनाया जा सकता है। वतर्मान कायर् मु� �प से �ूरल 

नेटवकर्  के �ूनतम जिटलता कायार्�यन पर क� िद्रत है �जसे एक िडफ्र� �सअबल और �ेलेबल लॉस फ़ं�न को प्रा� करके लो कम्�े��टी �ूरल नेटवकर्  (LCNN) कहा 

गया है,जो न केवल एक �ा�सफाय�रयर के अनुभवज� जो�खम को कम करता है ब�� संरचना�क जो�खम को भी कम करता है। इस कायार्�यन को �व�भ� डीप 

ल�नग आ�कटे�र म� कायार्��त गया था और ब�चमाकर्  डेटासेट पर परी�ण िकया गया। लो कॉम्�े��टी लॉस फं�न जेनरेिटव मॉड� के �लए भी कायार्��त िकया 

गया । यह प्र�ुत िकया गया था िक जनरेिटव अड्वॅरसे�रअल नेटव�र् (GANs) और इसके वे�रएंट्स म� लो कम्�े��टी का समावेश करने से, प्र�श�ण क� ��रता 

और उ�� छ�व क� गुणव�ा म� सुधार आया और मोड कोलै� के मुदे्द से भी बचा गया। 

 

तदोपरातं, वगर् असंतुलन से �नपटने के �लए ,�ट्वन �ूरल नेटव�र्, एक नवीन �ूरल नेटवकर्  का वणर्न िकया गया है। मशीन का प्र�ा�वत वगर् न केवल बड़े आकार के 

डेटासेट के �लए एक �ेलेबल फे्रमवकर्  प्रदान करता है,ब�� संरचना�क �प से जो�खम भी कम  रखता है �जसके प�रणाम��प अ�ा सामा�ीकरण होता है। यह उ� 

वगर् असंतुलन वाले कई ब�चमाकर्  डेटासेट पर िदखाया गया था िक �ट्वन �ूरल नेटवकर्  प्र�त�ध� तरीको ंक� तुलना म� बेहतर प�रणाम देता है। इले��ोए�ेफलोग्राम (EEG) 

संकेतो ंके वग�करण के �लए �ट्वन �ूरल नेटवकर्  का एक वा��वक अनुप्रयोग भी प्रद�शत िकया गया  है।  

 

इसके बाद,�ूरोडायना�मकल प्रणाली के मा�म से �म�नमल कम्�े��टी मशीन (एमसीएम) को लागू िकया गया है । प्र�ा�वत प्रणाली एक ब�परत �ूरल नेटवकर्  

सेिटंग म� य�ु�त समीकरणो ंको हल करती है और �ोका��क सीखने और अंत�निहत कन�ल अनुकूलन को स�म करती है। प�रणाम��प प्रणाली एम सी एम समाधान 

क� ओर अ�भस�रत होकर बेहतर सामा�ीकरण और �ेले�ब�लटी प्रदान करती है। ब�चमाकर्  डेटासेट पर सं�ा�क प्रयोग बताते ह� िक प्र�ा�वत ���कोण �ेलेबल और 

सटीक है,और बेहतर सटीकता और कम सपोटर् वे�सर् के साथ मॉडल सीखता है। 

 

थी�सस का अं�तम भाग डेटा ऑगम�टेशन तकनीक के मा�म से जो�खम �ूनतमकरण के �लए एक वैक��क मागर् लेता है। प्र�ा�वत �व�ध को आएगॉनबैग कहा गया   

है,जो बड़े पैमाने पर डेटा को बढ़ाने के �लए �परेखा प्र�ुत करता है। यह उन  प�र��ो ंके �लए और भी मह�पूणर् हो जाता है,जहा ंप्र�श�ण के �लए उपल� नमूनो ं

क� सं�ा ब�त कम है। आएगॉनबैग एक कम आयामी �ान म� बै�गगं के मा�म से नए डेटा नमूने उ�� करता है और इसे मूल आयाम पर प्र��ेपत करता है। आएगॉनबैग 



का एक डीप ल�नग सं�रण भी प्र�तु िकया गया है ,जो बड़े पैमाने पर प्र�श�ण के नमूने को बढ़ाने के �लए कोवंोलूशनल ऑटोकेनडर का उपयोग करता है। प्र�त�ध� 

तरीको ंके �खलाफ प्र�ा�वत �व�ध का परी�ण भी िकया गया है। 
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