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MACO0425 Inteligéncia Artificial Prova Substitutiva (PSUB)
vome: GABARITO NUSP: 04252019
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INSTRUCOES:

e Leia atentamente os enunciados.

e Este exame é composto por questoes dissertativas; todas as respostas devem ser justificadas.

e Escreva suas respostas nos locais indicados, utilizando caneta esferografica azul ou preta.
e Use os versos das folhas como rascunho; escreva sua reespota apenas quando tiver certeza.

e Vocé pode consultar apenas uma folha A4 (frente e verso) individual.

e O uso de equipamentos eletronicos (calculadoras, celulares, computadores) nao é permitido.

e Esse exame contém 7 questoes valendo 2 pontos cada. Vocé deve resolver pelo
menos 5 delas para conseguir nota maxima.

e Duracgao: 120 minutos.
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As Questoes 1 a 3 referem-se ao mundo de células (gridworld) representado na figura ao lado, no c
qual um agente inicialmente em A deseja chegar & célula * com o menor ntumero de acbes possivel. [ i

. o .. o * B A B
As células hachuradas indicam locais inacessiveis. A cada “turno” o agente se move para alguma | = [
célula adjacente valida (acima, abaixo, esquerda ou direita). Nao ha possibilidade de permancer na A
mesma célula em um turno. a b«

Questao 1 Formalize o problema como uma busca em espaco de estados deterministica. Descreva o conjunto de
estados S, o estado inicial sy, os estados meta M, as ag¢oes aplicaveis A(s), a funcado de transigdo T'(s,a) e a fungdo
de custo C(ay,...,an).

Podemos representar um estado como um par ordenado (x, X) onde = € {a,b,c} ¢ X € {A, B,C}. Por simplicidade,
escrevemos também zX para denotar (z, X). Dessa forma o conjunto de estados é

S ={a,b,c} x{A, B,C}—bB,
onde X representa o produto direto (Cartesiano). O estado inicial é
so =cB,

e os estados-meta ¢é
M = {aB}.

As agoes sao ¢, b, d, e representando, nessa ordem, deslocamentos para célula acima, abaixo, a esquerda e a direita da
posigao atual (estado) do agente. As agdes aplicaveis sao:

‘ A B C
alcd — bd
Als) = e,d ed
c|lec cb eb
A funcgao de transicao é dada por
T(xX,e)=(r—1,X) T(xX,d)=(z+1,X)
T(xX,c)=(z, X +1) T(zX,b)=(z, X — 1)

onde x + 1 representa a proxima letra e de forma similar para outras expressoes.
Por fim, a funcao de custo indica o namero de agoes: C(aq,...,a,) =n.
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Questao 2 Assuma agora que o agente executa, a cada turno ¢, uma acdo aplicavel qualquer com probabilidade
uniforme, que é sempre bem sucedida. Assuma também que o agente nao consegue observar diretamente a posicao
em que se encontra, mas possui um sensor que retorna um nimero Y; entre 1 e 3 com as probabilidades abaixo:

P, =1X) P(Y,=2[X) P(Y,=3X) P(XolYo = 3)
Cl(2/3| 0 |2/3 1/3 1/3 cClojoyo
1/3 1/3 0
1/3 1/3 A0 ] 0] O
a b c a b c a b c a b c

A figura mais & direita representa a crenga P(Xy|Yy = 3) sobre a posi¢ao do agente no turno ¢ = 0 (isto &, antes de
tomar qualquer a¢do) apds observar Yy = 3. A equacao abaixo descreve essa distribuicdo em fungao dos parametros
do modelo oculto de Markov do ambiente.

P(Yy = 3| X0 = x0)P(Xo = o)

P(Xy = Yo =3) = .
(KXo =200 =3) = &= (¥ = 31X = a) P(Xo = )

Complete as equagoes abaixo em fungao dos pardmetros do modelo, e preencha as figuras com os valores de probabi-
lidades correspondentes.

cp o0 0 |1/2 P(X1Yo =3) =), P(X1|Xo = 20) P(Xo = x|y = 3)
Bl 0 - - . .
Na equacao acima, usamos o fato de que X; e Yj s@o condicionalmente inde-
pendentes dado Xy. Como o agente se move com probabilidade uniforme para
Al 0 célula vizinha, e iniciamente se encontra em ¢B de acordo com P(Xy|Yp), a
b distribuigdo acima é nao nula apenas em cC' e cA
a d
_ _ o\ _ PMi=1]X1)P(X1]Y0=3) _ P(Y1=1|X1)P(X1]Yo=3)
cl o PXilY1=1,Yy=3) = PO =1]Y,=3) = S POG=TXa=2) P(Xi=e{[%5)
Bl O RO : - . .
Para ober a distribui¢ao na figura, multiplicamos P(X|Yy = 3) obtido acima
por P(Y; = 1|X1) indicado no enunciado e entao renormalizamos para que a
A 0 soma seja igual a um. Como apenas as posi¢oes ¢C' e cA sao nao nulas, e o
b valor de P(Y; = 1|X7) = 2/3 nelas, chegamos a distribuigao ao lado.
a c i
P(Y2=2|X32) Y, P(X2|X1)P(X1|Y1,Y0)
— — — — ‘1
Cc| O 1/4 0 P(X3|Y2=2Y1=1Y,=3) = S, PGIG=2]) 5, P(a=a5Xi=21) P(#:1]V1,Y5)
B| 0 . o .
Mais uma vez, para chegarmos a distribui¢ao na figura ao lado, computamos a
espressao no numerador da equagao acima e renormalizamos para que a soma
Al 0 1/4 0 seja um.
a b d
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Questao 3 Assuma agora que o agente pode observar diretamente sua posicdo, mas desconhece os efeitos e os
custos/recompensas de suas agoes. Considere as seguintes fungoes caracteristicas fi(s,a) e fa(s,a) (os espagos em
branco indicam agoes nao aplicaveis):

A(s) f1(s,a)

X C 2|11 X3|2 C
l t o 1 2
S; | cB c¢C bC
B B Ay | T« «
R | -1 -1 -1
A A
a b C a b C

Suponha que o agente interage com o ambiente obtendo a sequéncia de estados, agbes e recompensas (nessa ordem)
listadas na tabela & direita acima. Complete as figuras abaixo com os valores de Q(t)(s, a) apds cada transigdo acima

usando o algoritmo Q-Learning aprozimado com taxa de aprendizado o = 1/2, fator de desconto v = 1 e valores
(0) (0)

iniciais wy ’ = w5’ = 0. Detalhe como os pesos foram atualizados nos espacos indicados.
QW (s,a) wi ™ = w4 ofRy + ymaxe QU (Spar,a) — QU(S1, AL (S, Ar)
C 3.5 2 X5 |-3.5 wi? = wi” + a [Ro +7Q(cC,a) — QO(cB D]fi(eB, 1) = ~3/2
=0 =l/2=- = = =
0 -6
-2 -5
B ws? =wy” + a[Ro +1Q0(cC.a) — QU (B, )] fo(eB. 1) = ~1/2
=0 =1
-1.5 -4.5
0 -6
A -3 1.5 X-4.5) -3 QW (s,a) = —3fi(s,a) — % fo(s,a)
a b c
QP (s,a)
9 5 13 9 U}§2) =-1.5 + %[—1 + 1- III&X(—Q, —5) — (-35)} -2=-1
C 1 K| -
0 -4 =0.5
-3 _13
1 1
B w® = —05+1.05.1=—1/4
-1 -3
0 -4
A 2 -1 X -3 | -2 QW (s,a) = —fi(s,a) — L f2(s,a)
a b c
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Questao 4 As redes neurais abaixo usam fungao de ativagdo sgn(z) = 1se x > 0 e sgn(z) = —1 se < 0 e recebem
entradas (w1, 72,23, 24) € {0,1}*. Explique porque a rede B ndo consegue computar a fungdo computada pela rede
A, apesar de B possuir mais camadas que A. Tente ser o mais formal possivel na sua explicacao.

Y|
Zo hi
S
T3 ho
S|
T4
(A) (B)
ERRATA: A questao original especificava a fungao de ativigdo erroneamente como sgn(z) = max(0, min(1,x)),

fazendo com que a rede (A) computasse o equivalente a uma fungao de conjungao booleana. Tal fungao é claramente
computéavel por uma rede com a estrutura da rede (B), especificando cada neurdnio para computar uma conjungao
de suas entradas. O erro esta em assumir que sgn(0) = 0 e ndao 1. A solucao abaixo assume a fungao de ativagao do
enunciado acima, que retifica esse erro. Para efeitos de correcao, foram consideradas corretas solugoes que indicaram
a falha, ou que apontaram que a rede nao poderia computar uma funcao de 4 variaveis através da combinacao de
fungoes de 2 variaveis (ainda que isto esteja incorreto).

A rede (A) computa a fungao
1 caso ), x; >3,

fA(Il7x27x37x4) = {0 caso 27 ZT; < 3

Chame de hi(x1,x2) e ho(xs,x4) as saidas dos neurdnios ocultos da rede (B) e de yp(hi, he) a saida da rede. Defina

ayp = hl(0,0) b1 = hl(l,O) Cc1 = hl(O, 1) d1 = h1(17 ].)
ag = hQ(0,0) b2 = hg(l,O) Cy = hg(o, 1) d2 = hg(l, 1)

onde a;, b;, ¢;,d; € {0,1},7 = 1,2. Por simplicidade, assuma que a; = az = a, by = by = b e assim por diante (isso nao
¢é necessario). Para que a rede (B) compute a fun¢ao f4, devemos ter

yg(b,d) = yp(d,b) = y(d,d) = 1 e ys(a,a) =yp(b,b) = yy(a,b) = yp(b,a) = yp(a,d) = yp(d,a) = 0.

As equagoes acima nao possuem soluc¢ao. Por exemplo, com y(a,a) # y(d,d), devemos ter a # d. E como y(a,b) #
y(b,b) devemos ter a # b. Isso implica em b = d o que viola a desigualdade y(b,b) # yp(d, d).

Para valores quaisquer aj,as,... note que precisamos distinguir quando a soma das entradas de hy ou hy € 0, 1 e 2,
mas hi e ho sO tomam valores 0 e 1. A figura abaixo ilustra o raciocinio. Pontos “0” representam saida 1 e pontos
[3b)

x” representam saida 0. Qualquer forma de mapear valores 0, 1 e 2 em valores 0 e 1 faz com que pontos de classes
distintas se sobreponham (e portanto nao possam ser separados por reta).

T T
2+ o o o
1.5+ b

g

+ 1 x x o 4
0.5 b
0 x x -

I I I I I

0 0.5 1 1.5 2

T+ X2
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Questao 5 Uma modifica¢do comum ao classificador Perceptron Probabilistico é encontrar pesos w = (wo, w1, . .., wq)
que minimizam a funcao objetivo

N
J(w) = —ZlnPr(Y =yl X =z;) + Mw - w),

onde A > 0 é um pardmetro a ser especificado, Pr(Y = y|z) = 1/(1 + exp(—y(w - z))) e - indica produto escalar.

1. Obtenha as equacoes de atualizacao dos pesos para um algoritmo de aprendizado por descida do gradiente em
lote (batch gradient descent) que otimiza a funcao objetivo J.

2. Para um conjunto de treinamento linearmente separavel, esse algoritmo sempre aprende um classificador que
classifica corretamente todos os dados de treinamento? Justifique.
Dica: Pense o que acontece para o conjunto r1 = —1,y1 = —1,20 = 1,y = 1.

1. O algoritmo de descida do gradiente atualiza os pesos por:

@y _ @) 0J(w)
w, =w,’ —«
. . Owy, w=w(®)
onde k=1,...,d, a é taxa de aprendizado e
N N
0 (w e ()
L wpei) + 2w = D11 Br(Y = X = o+ A
Jj=1 j=1

2. Considere o conjunto de pontos {(—1,—1),(1,1)}, ilustrado na figura abaixo & esquerda (junto com a funcao
de classificagao do perceptron probabilistico, com viés wg = 0 e w; = 6). Esse conjunto é claramente separavél
por qualquer hiperplano com wy = 0 e w; > 0. A fungdo objetivo para esse conjunto assumindo pesos (0,w) é
J(w) = 2log(1 + e~%) + Aw?. Essa funcio & exibida na figura a direita abaixo na curva pontilhada. A curva sélida
representa o primeiro termo, e a curva tracejada representa o segundo termo (com A = 0.5). Intuitivamente, para
A =0, o peso 6timo é w — 0o, 0 que faz com que os pontos sejam classificados com probabilidade 1. Como o termo
quadrético Aw? é uma fungao par (i.e., simétrica com relagao ao eixo das ordenadas), a fungao J(w) é minimizada
para w > 0, porém finito, como pode ser visto no exemplo no grafico a direita abaixo. O valor 6tima depende do valor
de \; quanto maior A, menor o valor 6timo de w, mas sempre positivo.

5
11 il
41 B
0.8 a
\H’ 0.6 - | 3+ b
- ~
B =
I 0.4 - * ~ 2F B
=
& 0.2+ a 1L |
ok il
X o 0+ N
—02L 1 | | | [ | | | |
-1 —-0.5 0 0.5 1 -2 0 2 4

De forma mais geral, se os dados sao linearmente separaveis, entao sempre existe uma configuragao de pesos w que
classificam todos os pontos com corretamente. Ademais, se w é um hiperplano separador, entdo ¢ - w/(w - w) para
¢ > 0 é um hiperplano separador de norma c. Isso indica que podemos reduzir a norma do vetor de pesos sem alterar
suas classificagoes. Dessa forma minimizamos tanto o primeiro termo (que procura maximizar a norma de w para
aumentar a probabilidade das classificagoes) e o segundo termo (que minimiza a norma de w) quando selecionamos
um vetor w que separa os pontos. A fungao J(w) é minimizada portanto em um hiperplano separador w que equilibra
a norma do vetor com o negativo da verossimilhanca.

O algoritmo de descida do gradiente encontra o valor 6timo de w* (para uma taxa adequada de aprendizado) pois a
fungao J(w) é convexa. Isso pode ser constatado notando que o termo regularizador Aw - w é quadratico (portanto
convexo), e o negativo da verossimilhanga é convexo (visto em aula); a soma de duas fung¢oes convexas é também
convexa.
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Questao 6 Considere um jogador para o jogo da velha que escolhe suas agdes através de uma busca minimax com
poda (ou seja, busca alfa-beta) e profundidade de arvore limitada a 2. Assuma que jogamos como X. Os nés terminais
possuem utilidade +1 se X é o vencedor, —1 se O é o vencedor e 0 em caso de empate. N6s nao terminais sdo avaliados
através da fungdo de avaliacao f(n) = C(X) — C(0), onde C(X) denota o nimero de Xs e C(O) denota o nimero de
Os. Por exemplo, o né n abaixo possui f(n) = 2 — 2 = 0. Desenhe a arvore de busca para uma busca alfa-beta de
profundidade 2 iniciando no no6 abaixo. Assuma que os nés sao expandidos da esquerda para a direita, e escolha a
ordem de expanséo a fim de podar o maior nimero de nés. Vocé pode agrupar conjuntos de folhas com o mesmo valor
para poupar espaco.

A tnica expansao que nao gera um nd terminal de valor U = —1 é quando colocamos X na coluna da
direita, obtendo um noés nao terminais de valor f = 0. Portanto, para maximizarmos o ntmero de podas
devemos primeiro expandir o né mecionado completamente, para que o valor a do n6 raiz seja atualizado
para 0. Ao expandir os demais nos, devemos sempre expandir primeiro o que coloca O na coluna da direita,
o que nos faz podar as restantes expansoes locais pois a > [3 nesse instante.
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Questao 7 Considere um problema de busca deterministico dinAmico, ou seja, onde a especificacdo do modelo é
alterada durante a execugao do algoritmo de busca (por exemplo, quando desejamos encontrar a rota mais curta e os
tempos de transito sdo atualizados constantemente). Explique como podemos modificar o algoritmo A* para que ele
expanda o menor namero de nos quando uma tnica transi¢ado tem seu valor de custo de passo C(s, a) aumentado. Use
a formulacao do A* que lhe for mais conveniente.

Vamos assumir um algoritmo A* em arvore (ou seja, sem memoria de nos repetidos), e que a arvore de
busca é mantida.

Vamos primeiro assumir que a busca tinha chegado ao fim (isto é, um caminho 6timo havia sido encontrado),
quando o custo foi modificado. Temos portanto dois casos.

Caso 1: O custo de passo aumentado nao faz parte do caminho 6timo encontrado. Nesse caso a busca nao
precisa ser refeita, pois o caminho 6timo nao é alterado.

Caso 2: O custo de passo aumentado se encontra no caminho 6timo. Nesse caso devemos remover todos
os nos obtidos a partir da expansao de s, e recomecar a busca com a fronteira definida pelos nos folhas.
Para o caso no qual a busca ainda nao havia terminado, devemos executar o caso 2 se o estado s estava
associado a algum noé arvore, caso contrario simplesmente continuamos com a busca.
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