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| ’ée : 2 heures. Aucun document autorisé. Calculatrices simples
autorisees. Les exercices sont Indépendants.

L. Optimisation : questions de cours et de ré-
flexion

1. Dans {;Ht‘l cas utiliser une métaheurist i{[m- plutﬁt flll"llllr.‘ méthode exacte
pour résoudre un probléme d’optimisation ?

2. Dans l'algorithme du recuit simulé quelle est I'influence d’une tempé-
rature trop élevée sur l'exécution de 'algorithme ?

3. Dans 'algorithme du recuit simulé quelle est I'influence d’une tempé-
rature trop basse sur l'exécution de l'algorithme ?

4. Comment estimer une valeur initiale du parameétre de température
"convenable" a une exécution "cohérente" de 'algorithme ?

2. Deep Learning I (Convnet) : questions de cours

et de réflexion

1. Donner les principales différences qu'il y a entre les réseaux de neurones
convolutifs et les réseaux de neurones ‘standards’ (vus au premier se-

mestre).
9 Décrire brievement le fonctionnement et I'utilité des couches de convo-

lution et de pooling, et donner la maniére dont sont définis leurs nombres

de neurones.
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3. Quels sont les hyperparamétres et les parameétres d’'un convnet (A dé '
tailler type de couche par type de couche) ?

3. Deep Learning II (RNN)

On mesure la température dans une ville X le matin, 'aprés-midi et le

soir. Chaque observation (un jour) est donc caractérisée par 3 températures

ot on lui associe un label journalier parmi les 5 suivants : trés chaude, chaude,

tempérée, fraiche, trés froide. 1
On souhaite prédire le label du 5e jour en se basant sur les températures

des 4 jours précédents (3 températures par jour, donc). Nous disposons de

10000 observations séquentielles (une observation = un jour).

1 Donnez le nombre d’exemples obtenus & partir de ces 10000 observa-

tions.
9. On divise le dataset en training set (7000 observations) et test set (le
reste). Donnez les dimensions de Xtrain et ytrain, ainsi que de Xtest et
ytest (notations du TD).

3. Appliquez le codage one-hot sur les labels pour tenir compte des 5
classes. Donnez les dimensions de ytrain apres encodage. %

4. Pour la construction du RNN, nous utilisons le code suivant :
model = Sequential()
model.add(SimpleRNN(32, input shape=(1.7)))
model.add(Dense(2. 7, activation=3.7"))

Remplacez 1.7, 2.7 et 3.7 par les valeurs correctes.
5. Dessinez le RNN, puis sa version dépliée sur 4 pas de temps. .

6. Donnez le nombre de paramétres de chaque couche.
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On considére une grille 5 x 5. La case centrale est un éta }g_ff la
case en bas A droite est une cible a atteindre. ..-1- |
L’agent peut se déplacer vers la gauche, ladi‘oﬂalg“ﬂ 2 | "’..{’1.?-‘1;3.'3-_‘5-:‘_L_E,'-:'
une case adjacente. r
On suppose en plus que :
— Vagent wessaic jamais de sortir de lagrille, L
— L’agent ne quitte jan ais I'état pui s ni 1.5*1 cible une fO
a.tt.emt. ] U Wl

4. Apprentissage par renforcement
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On suppose enfin que les récompenses sont définies comme suit =

— De n'importe quel état vers I'état puits : =30 |

— De n'importe quel état vers I'état cible : +100

— Vers tout état partageant la méme ligne ou la méme colonne que P'état
puits : —10 | =

— Vers toutes les autres cases : —2 |

1. Donner le graphe décrivant les etats et les arétes étiquetées par les
récompenses. En déduire le processus de décision markovien.
9 Trouver ‘a la main’ la meilleure stratégie pour 'agent. _

de Value iteration avec un nombre

3 On souhaite utiliser 1'algorithme
ditérations égal a 1000. Donner le nombre de fois que chaque valeur

V(s), avec s un état, est mise a jour.
d’arrét possibles pour J’algorithme de Value ite-

4 Donner deux criteres
ration.
5 Entamer I'exécution de I’algorith

6. Quel est le résultat (Poutput) de l'al
ment utiliser ce résultat pour déduire

me Value iteration dans notre exemple.. I

gorithme Value iteration ? Com-
la stratégie optimae 7 "



