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Cuvânt ı̂nainte

Despre inteligenţa artificială se vorbeşte din ce ı̂n ce mai mult. Ca urmare, cei care ı̂ncep să
studieze inteligenţa artificială sunt mai eterogeni şi au metode şi profile de ı̂nvăţare diferite.
Exerciţiile din această carte vin sub forma unor jocuri din două motive. Pe de o parte, limbajul
universal al jocului permite mai multor tipuri de studenţi să se aproprie de domeniul vast şi
deloc simplu al inteligenţei artificiale. Pe de altă parte, jocul este un mecanism ı̂ncă eficient ı̂n
creşterea motivaţiei studenţilor care rezonează tot mai puţin cu ı̂nvăţarea doar pe baza unui
curs. Jocurile se potrivesc profilului studentului contemporan care nu respinge competiţia,
care doreşte un câştig imediat chiar dacă este mic sau care este adeseori ghidat de imperativul
distracţiei.

Această carte este un instrument ajutător celor care studiază inteligenţa artificială utilizând
manualul Artificial Intelligence - A Modern Approach (AIMA) a lui Russell şi Norvig [1]. AIMA
este văzută de către studenţi ca extrem de densă. Pentru a sparge această nucă tare numită
AIMA, am dorit oferirea către studenţi a unui instrument complementar care să-i ajute ı̂n
procesul de construire a hărţii cognitive proprii pe domeniul inteligenţei artificiale. Pentru
crearea de conexiuni ı̂ntre numeroasele metode prezentate ı̂n AIMA mă bazez pe două tipuri
de jocuri: 1) jocuri de tip Kahoot (www.kahoot.com), respectiv 2) rebusuri ı̂n inteligenţă
artificială.

Jocurile de tip Kahoot reprezintă un test rapid, ı̂n limita a 5 minute, la care studenţii parti-
cipă la finalul fiecărui curs de inteligenţă artificială. Sunt relevante corectitudinea răspunsului
şi timpul de gândire. Ipoteza este că un student atent la discuţiile din timpul cursului ar putea
răspunde la ı̂ntrebări. Exerciţiile propuse ı̂n această carte sunt un antrenament pentru testele
din timpul cursurilor. Formatul tipărit poate reproduce unele proprietăti ale jocului precum
timpul alocat fiecărei ı̂ntrebări, dar pierde elemente specifice interacţiunii directe: utilizarea dis-
pozitivelor mobile, interacţiunea şi suportul colegilor vecini, efectele grafice şi muzica specifice
platformei Kahoot.

Jocuri de tip rebus au fost dezvoltate pentru fiecare capitol din AIMA. Studenţii trebuie să
vâneze cuvintele cerute ı̂n textul sursă. Se ı̂ncurajează astfel identificarea unor concepte din
AIMA, uneori complementare celor prezentate la curs. Ipoteza este că un student curios ar
putea citi mai mult despre metodele din inteligenţa artificială care sunt prezentate doar ı̂ntr-o
singură propoziţie ı̂n AIMA. Aceste metode ar putea trece neobservate de către studenţii care
citeşc din AIMA doar părţile relevante pentru ı̂ntelegerea prezentărilor din timpul cursului.

Prin această abordare oarecum inedită pentru un manual de inteligenţă artificială ı̂l invit
pe cititor ı̂n largirea prin joc a universului său de cunoaştere.



Partea I

Exerciţii
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Capitolul 1

Întrebări cu răspuns multiplu
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1. Introducere în inteligenµ  arti�cial 

(a) (30s)Când s-a n scut inteligenµa arti�cial ?
© 1956 - întâlnirea de la Dartmouth
© 1943 - modelarea creierului cu circuite booleene
© 1950 - articolul lui Turing Computing Machinery and Intelligence

© 1956 - algoritmul complet al lui Robinson pentru raµionare logic 

(b) (30s)Testul lui Turing trateaz  IA din perspectiva
© gândirii umane
© gândirii raµionale
© comportamentului uman
© comportamentului raµional

(c) (30s)Perspectiva AIMA asupra IA impune agenµilor s 
© gândeasc  uman
© gândeasc  raµional
© acµioneze uman
© acµioneze raµional

(d) (30s)Numele primului calculator care a învins campionul mondial la ³ah?
© Deep Purple
© Windows Azure
© Deep Blue
© Black Friday

(e) (30s)Cine nu apare pe coperta AIMA?
© Alan Turing (1912�1954)
© Aristotle (384�322 I.C.),
© Thomas Bayes (1702�1761)
© Marvin Minski (1927�2016)

(f) (30s)Testul Turing total include
© înv µare automat  ³i viziune computerizat 
© viziune computerizat  ³i robotic 
© procesarea limbajului natural
© înµelegerea limbajului ³i robotic 

(g) (30s)Predicµii legate de testul Turing
© pân  în 2000, 30% ³anse ca cineva s  �e indus în eroare pentru 5 minute
© pân  în 2000, 30% ³anse ca un expert s  �e indus în eroare
© pân  în 2000, s  �e p c lit  orice persoan 
© 20% ³anse s  �e p c lit  orice persoan 

(h) (30s)Sistemele multi-agent s-au dezvoltat începând cu
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© 1989
© 2001
© 2003
© 1995

(i) (30s)Ultimul joc la care agentul uman a avut supremaµia a fost
© �ah
© Go
© Spinner
© Game of Thrones
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2. Agenµi

(a) (30s)Raµionalitatea implic 
© omniscienµ , înv µare, autonomie
© explorare, înv µare, autonomie
© culegere de informaµii, înv µare, omniscienµ 
© succes, înv µare, autonomie

(b) (30s)PEAS provine de la
© Planning, Environment, Actuators, Sensors
© Performance measure, Environment, Actuators, Search
© Performance measure, Environment, Agents, Sensors
© Performance measure, Environment, Actuators, Sensors

(c) (30s)Mediul este semi-static dac 
© mediul ³i funcµia de performanµ  se schimb 
© mediul se schimb , funcµia de performanµ  nu
© mediul nu se schimb , funcµia de performant  se schimb 
© mediul ³i funcµia de performanµ  nu se schimb 

(d) (30s)În medii nondeterminste st rilor succesoare le sunt ata³ate probabilit µi
© Adev rat
© Fals

(e) (30s)Mediul în jocurile de tip rebus este
© deterministic ³i continuu
© static ³i parµial observabil
© multi-agent ³i secvenµial
© nicio variant  din cele anterioare

(f) (30s)Mediul pentru ³ah f r  ceas este
© semi-static ³i complet observabil
© static ³i complet observabil
© continuu ³i secvenµial
© episodic ³i multi-agent

(g) (30s)Mediul pentru ³oferul de taxi este
© continuu ³i complet observabil
© dinamic ³i complet observabil
© continuu ³i secvenµial
© episodic ³i multi-agent

(h) (30s)Un agent re�ex bazat pe model menµine o stare interioar 
© Adev rat
© Fals
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(i) (30s)Agenµii bazaµi pe utilitate
© utilizeaz  reguli de tip conditie→ actiune

© aleg acµiunea care îi conduce la cea mai bun  utilitate expectat 
© folosesc plani�carea pentru a atinge starea µint 

(j) (30s)Un agent care învaµ  î³i poate îmbun t µi
© doar cuno³tinµele iniµiale
© doar funcµia de evaluare a performanµei
© doar generatorul de probleme utilizat în înv µare
© toate elementele sale
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3. C utare neinformat 

(a) (30s)Dac  agentul nu ³tie care este starea lui iniµial , problema de rezolvat este de tipul
© stare unic  (single state)
© conformant
© contingent

(b) (30s)Complexitatea în timp a unui algoritm reprezint 
© timpul în secunde pentru calcularea soluµiei
© num rul mediu de noduri în memorie
© num rul total de noduri generate/expandate
© num rul maxim de noduri în memorie în timpul c ut rii

(c) (30s)Un algoritm care g se³te întotdeauna soluµia dac  aceasta exist  este
© complet
© optimal

(d) (30s)Care este cea mai bun  strategie de c utare pe un calculator cu memorie puµin ?
© în adâncime
© în l µime
© cost uniform

(e) (30s)C utarea în adâncime g se³te cea mai bun  soluµie
© adev rat
© fals

(f) (30s)A* este un algoritm de tip greedy ghidat de functia de estimare a costului f(n) =

© costul de la nodul n la µint 
© costul de la starea iniµial  la nodul n
© maximul dintre costul de la starea iniµial  la n ³i costul de la n la µint 
© nicio variant  din cele enumerate

(g) (20s)Care nu este un algoritm de c utare informat ?
© cost uniform
© greedy-best search
© A*

(h) (30s)În problema jocului culisant, care nu sunt euristici admisibile?
© h1 = num rul de piese care nu se a�  în poziµia �nal 
© h2 = suma distanµelor de la �ecare pies  la poziµia ei �nal 
© h3 = max(h1, h2)

© h4 = sum(h1, h2)
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4. Dincolo de c utarea clasic 

(a) (30s)Care dintre urm torii algoritmi este complet?
© hill climbing
© stochastic hill climbing
© �rst choice hill climbing
© random-restart hill climbing

(b) (60s)Când o stare are mii de st ri succesoare, vei utiliza în c utare
© hill climbing
© stochastic hill climbing
© �rst choice hill climbing

(c) (20s)Algoritmul de r cire controlat  p streaz  în memorie
© 1 stare
© k st ri, k > 1

(d) (20s)Algoritmul de r cire controlat  porne³te cu
© temperatur  ridicat 
© temperatur  joas 

(e) (30s)Algoritmul de r cire controlat 

© nu permite selectarea st rilor cu utilitate mai mic  decât cea curent 
© permite selectarea st rilor mai proaste cu probabilitatea P = 1

e
∆E
T

© permite selectarea st rilor mai proaste cu probabilitatea P = 1
eT

© nicio variant  dintre acestea

(f) (30s)Local beam search cu k st ri este similar cu k algoritmi hill climbing rulaµi în paralel.
© Adev rat
© Fals

(g) (30s)Care nu este un operator genetic în algoritmii genetici?
© ADN
© mutaµie
© încruci³are
© clonare

(h) (20s)Într-un nod de tip AND, rami�caµia este introdus  de
© alegerile mediului
© alegerea facut  de agent

(i) (30s)Belief state reprezint :
© setul st rilor posibile în care un agent poate �
© spaµiul de c utare al unui agent religios
© cea mai probabil  stare în care agentul poate �
© spaµiul de c utare al unui agent ateist
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5. C utare adversarial 

(a) (20s)Minimax execut  în arborele jocului o c utare de tipul
© în adâncime
© în l µime
© cost uniform
© A*

(b) (30s)Ordinea de analiz  a mut rilor nu afectez  e�cienµa elimin rii nodurilor (pruning)
© fals
© adev rat

(c) (10s)T ierea cu alpha-beta nu afecteaz  rezultatul �nal
© adev rat
© fals

(d) (20s)În practic , pentru evaluarea poziµiei se utilizeaz  o combinaµie de atribute
© liniar 
© nonliniar 

(e) (10s)C utarea de tip quiescent analizeaz  poziµiile interesante la o adâncime mai mare
© fals
© adev rat

(f) (30s)Ce se poate utiliza pentru a implementa t ierea înainte (forward pruning)?
© hill climbing
© beam search
© hill climbing stocastic
© r cire controlat  (simulating annealing)

(g) (30s)Valoarea expectat  a unei poziµii în jocuri stocastice este
© media tutoror rezultatelor posible ale nodurilor de tip min ³i max
© suma tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip frunz 

© media tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip ³ans 

© suma tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip ³ans 

(h) (30s)În jocuri stocastice, comportamenul se prezerv  pentru orice transformare a funcµiei
de evaluare care este

© monoton 
© nonmonoton 
© liniar pozitiv 
© liniar negativ 

(i) (30s)În jocuri stocastice, c utarea la adâncimi mari este esenµial 
© adev rat
© fals

9



6. Probleme de satisfacere a constrângerilor

(a) (30s)Algoritmul de backtracking poate � îmbun t µit prin:
© nu poate � imbun t µit!
© sortarea variabilelor în ordine lexicogra�c 
© detectarea timpurie a e³ecului inevitabil
© exploatând structura problemei

(b) (30s)Algoritmul de backtracking poate bene�cia de euristici în alegerea
© domeniului unei variabile
© constrângerilor care s  �e eliminate
© variabilei care se instanµiaz  la pasul urm tor
© valorii din domeniu care se asigneaz  variabilei curente

(c) (30s)Euristica valorile minime r mase selecteaz 
© variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase
© variabila cu cele mai puµine valori disponible
© valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilor învecinate
© valorile care introduc cele mai multe constrângeri în variabile învecinate

(d) (30s)Euristica grad selecteaz 
© variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase
© variabila cu cele mai puµine valori disponibile
© valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilelor învecinate
© valorile care introduc cele mai multe constrângeri în variabilele învecinate

(e) (30s)Euristica cele mai puµine constrângeri selecteaz 
© variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase
© variabila cu cele mai puµine valori disponibile
© valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilelor învecinate
© valorile cure introduc cele mai multe constrângeri în variabilele învecinate

(f) (30s)Pentru a detecta e³ecul cât mai repede posibil se utilizeaz  euristica
© valorile minime r mase
© grad
© cele mai puµine constrângeri

(g) (30s)Pentru a reduce factorul de rami�care se utilizeaz 
© valorile minime r mase
© grad
© cele mai puµine constrângeri

(h) (20s)Veri�carea înainte (forward checking) evit  detectarea târzie a con�ictului
© adev rat
© fals
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(i) (30s)X, Y, Z ∈ {0, 1, 2, 3}, X < Y < Z

© X ∈ {0, 1, 2}
© X ∈ {2, 3}
© X ∈ {1, 2}
© X ∈ {0, 1}

(j) (30s)Bound propagation D1 = [0, 5], D2 = [0, 8], D1 +D2 = 10

© D1 = [5, 5], D2 = [2, 8]

© D1 = [0, 5], D2 = [2, 8]

© D1 = [2, 5], D2 = [5, 8]

© nicio variant 
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7. Agenµi logici

(a) (30s)Lumea lui Wumpus este
© complet observabil  ³i determinist 
© episodic  ³i observabil  local
© static  ³i include un singur agent
© multi-agent ³i secvenµial 

(b) (30s)Care expresie nu este satis�abil ?
© ¬a ∨ b
© a→ ¬a
© a ∨ ¬a→ a ∧ ¬a
© a ∧ ¬a ∨ b

(c) (20s)KB � α dac  ³i numai dac 
© M(KB) ⊆M(α)

© M(α) ⊆M(KB)

(d) (30s)Propoziµia p→ q ≡ ¬q → ¬p este
© fals 
© adevarat 
© depinde doar de p
© depinde doar de q

(e) (30s)Contrapoziµia spune c :
© (a→ b) ≡ ¬b→ ¬a
© ¬(¬a) ≡ a

© ¬(a ∧ b) ≡ (¬a ∨ ¬b)
© ¬(a ∨ b) ≡ (¬a ∧ ¬b)

(f) (10s)Tabelul de adev r al implicaµiei conµine
© 4 de zero
© 3 de zero
© 2 de zero
© 1 singur zero

(g) (20s)Care din urm toarele propoziµii sunt tautologii?
© a ∧ ¬a
© a ∨ ¬a
© a ∨ ¬a
© ¬a

(h) (10s)Care din urm toarele nu este o clauz  Horn?
© a→ b

© a→ ¬b
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© a→ b ∧ c
© a→ b ∨ c

(i) (30s)Raµionarea înainte este
© ghidat  de µel
© ghidat  de date

(j) (10s)Care expresie este în forma normal conjunctiv ?
© a→ b

© a ∧ b
© ¬a ∨ b
© ¬(a ∧ b)

(k) (10s)Pentru a demonstra α, rezoluµia arat  c  KB ∧ ¬α este
© nesatis�abil 
© satis�abil 
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8. Logica de ordinul întâi

(a) (10s)Ce este FOL?
© First Order Language
© First order logic
© Focus on logic
© First order (Star Wars)

(b) (20s)Predicatul between(x, y) este
© unar
© binar
© ternar

(c) (20s)Logica de ordinul include
© obiecte, relaµii, funcµii
© timp, credinµe, cuno³tinµe
© constrângeri
© aceea³i expresivitate cu logica propoziµional 

(d) (20s)Fiec ruia îi place îngheµata este formalizat  în FOL
© place(x, inghetata)

© place ∧ inghetata
© ∃x, place(x, inghetata)

© ∀x, place(x, inghetata)

(e) (20s)Exist  o persoan  care iube³te pe toat  lumea este formalizat  în FOL
© ∀x ∃y, iubeste(x, y)

© ∃x ∀y, iubeste(x, y)

© ∀x iubeste(x, Persoana)

© ∃x iubeste(x, ToataLumea)

(f) (20s)Brothers are siblings este formalizat  în FOL
© ∃x ∃yBrother(x, y)→ Sibling(x, y)

© ∀x ∃yBrother(x, y) ∧ Sibling(x, y)

© Brother(x)→ Sibling(y)

© ∀x ∀yBrother(x, y)→ Sibling(x, y)

(g) (20s)Oricine de la UTCN este isteµ este formalizat  în FOL
© ∀x la(x, UTCN) ∧ istet(x)

© istet(x, TUCN)

© ∀x la(x, UTCN)⇒ istet(x)

© ∃x la(x, UTCN)⇒ istet(x)

(h) (20s)Relaµia sibling este simetric 
© Sibling(x)
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© ∀x, y Sibling(x, y)↔ Sibling(y, x)

© Sibling(x, y) ∨ Sibling(y, x)

© ∃x, y Sibling(x, y)↔ Sibling(y, x)

(i) (30s)O mam  este p rintele de sex feminin

© ∃x, y Mother(x, y) ≡ (Female(x) ∧ Parent(x, y))

© ∀x, y Mother(x, y) ≡ (Female(x) ∧ Parent(x, y))

© ∀x, y Mother(x, y) ≡ Parent(x, y)

© ∀x, y Mother(x, y) ∧ (Female(x) ∧ Parent(x, y))

(j) (20s)Oricine iube³te pe cineva este formalizat  în FOL
© ∀x∃y, iubeste(x, y)

© ∃x∀y, iubeste(x, y)

© ∀x∃y, iubeste(y, x)

© ∃x∀y, iubeste(y, x)
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9. Inferenµ  în logica de ordinul întâi

(a) (20s)Un termen ground este
© un termen cu cel puµin o constant 
© un termen f r  variabile
© un sol unde un arbore binar poate � plantat
© niciuna dintre aceste opµiuni

(b) (20s)Lifting înseamn 
© transformarea din logic  propoziµional  în logica de ordinul întâi
© eliminarea constantelor Skolem
© introducerea constantelor Skolem

(c) (10s)Datalog =
© Prolog + funcµii
© baze de date extinse cu reguli
© clauze în logica de ordinul întâi plus funcµii
© clauze în logica de ordinul întâi f r  funcµii

(d) (20s)O baz  de date deductiv 
© utilizeaz  inferenµa pentru a r spunde la interog ri
© combin  programarea logic  cu baze de date relaµionale
© mai expresiv  decât o baz  de date, dar mai puµin decât un limbaj logic

(e) (10s)Skolemizarea este procesul de
© eliminare a cuanti�catorilor universali
© eliminare a cuanti�catorilor existenµiali
© introducere a cuanti�catorilor universali
© introducere a cuanti�catorilor existenµiali

(f) (10s)Logica de ordinul întâi a fost inventat  de:
© Aristotel (384-322 BC)
© Boole (1815-1864)
© Ludwig Wittgenstein (1889-1951)
© Gottlob Frege (1848-1925)

(g) (10s)În Prolog nu exist  nicio modalitate de a aserta un fapt negativ (e.g. ¬father(a, b))
© Fals
© Adev rat

(h) (20s)În forma normal conjunctiv , �ecare clauz  conµinut  este o
© disjuncµie de literari
© conjuncµie de literari

(i) (10s)Care nu este o metod  de inferenµ  logic ?
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© raµionarea înainte
© raµionarea înapoi
© skolemizarea
© rezoluµia

(j) (20s)Utiliz ri practice ale demonstratoarelor de teoreme includ
© veri�care hardware
© veri�care software
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10. Plani�care clasic 

(a) (10s)PDDL provine de la
© Planning Domain Description Language
© Planning Description Domain Language
© Planning Domain De�nition Language
© nicio variant  din cele de mai sus

(b) (10s)O condiµie deschis  este o precondiµie
© cu un termen care nu are toate variabilele instanµiate
© cu prezumµia de lume deschis 
© a unui pas f r  leg turi cauzale

(c) (20s)Un clobber

© valideaz  o precondiµie obµinut  datorit  unui efect al unei acµiuni
© distruge o precondiµie obµinut  printr-o leg tur  cauzal 
© introduce o relaµie de ordine parµial  între acµiuni

(d) (20s)Anomalia Sussman
© ilustreaz  dezavantajele plani�c rii greedy
© opre³te algoritmul de plani�care, chiar dac  un plan exist .
© poate � rezolvat  cu ajutorul clobberilor

(e) (20s)O acµiune este relevant  dac 
© poate � urm torul pas într-un plan
© cel puµin unul din efecte se uni�c  cu un element din starea �nal 
© are toate precondiµiile satisf cute

(f) (20s)Care sunt euristici admisibile pentru plani�care?
© h1= ignorarea precondiµiilor
© h2= ignorarea st rii iniµiale
© h3 = ignorarea efectelor care elimin  fapte din starea curent 
© h4= ignorarea st rii �nale

(g) (30s)Ce se elimin  pentru h= Manhattan în: on(t, s1), tile(t), blank(s2), adj(s1, s2)?
© blank(s2)

© adj(s1, s2)

© on(t, s1)

© toate precondiµiile

(h) (30s)Ce trebuie eliminat pentru h = num rul de piese plasate gre³it în: on(t, s1), tile(t),
blank(s2), adj(s1, s2)?

© blank(s2), on(t, s1)

© blank(s2), adj(s1, s2)

© on(t, s1), tile(t)

© toate precondiµiile
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11. Plani�care în lumea real 

(a) (20s)Complexitatea algoritmului c ii critice este
© O(n)

© O(1)

© O(Nb)

© O(N b)

(b) (30s)ES(B) =

© maxA≺BES(A) +Duration(A)

© minB�ALS(B) +Duration(A)

© maxA≺BES(A)−Duration(A)

© minB�ALS(B)−Duration(A)

(c) (30s)LS(A) =

© maxA≺BES(A) +Duration(A)

© minB�ALS(B) +Duration(A)

© maxA≺BES(A)−Duration(A)

© minB�ALS(B)−Duration(A)

(d) (20s)Euristica minimum slack

© este similar  heuristicii num rul de valori minime speci�c  CSP
© garanteaz  obµinerea soluµiei optime
© nicio variant  din cele de mai sus

(e) (20s)Este mai bine s  avem efecte condiµionate decât o acµiune care nu se poate aplica
© întotdeauna
© niciodat 
© în cazul plani�c rii f r  senzori
© în cazul plani�c rii contingente

(f) (20s)Schemele de percepte sunt utilizate în
© plani�carea f r  senzori
© plani�carea contingent 
© atât plani�carea f r  senzori, cât ³i cea contingent 
© nicio opµiune din cele anterioare

(g) (20s)Pentru identi�carea succesului accidental (serendipity) agentul monitorizeaz  din
mediu:

© acµiunile
© planul
© µelul

(h) (20s)La pierderea semnalului GPS, navigatorul e mai bine s  execute
© replani�care
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© repararea planului
© depinde de lungimea planului ³i perioad  de pierdere a semnalului
© se opre³te ³i asteapt  instrucµiuni de la agentul uman

(i) (20s)Acµiunile concurente sunt necesare în cazul
© monitoriz rii planului
© plani�c rii cu contingenµe
© plani�c rii multi-agent
© plani�c rii online

(j) (20s)În cazul informaµiilor incomplete se utilizeaz 
© plani�carea condiµional 
© plani�carea cu contingeµe
© plani�carea f r  senzori
© monitorizarea execuµiei ³i replani�care

(k) (20s)În cazul informaµiilor eronate se utilizeaz 
© plani�carea conditional 
© plani�carea contingent 
© plani�carea f r  senzori
© monitorizarea execuµiei ³i replani�care
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12. Calculul evenimentelor

(a) (30s)Care nu este o sarcin  de raµionare în calculul evenimentelor?
© postdicµia
© rezoluµia
© abducµia
© predicµia

(b) (30s)Se poate face plani�care în calculul evenimentelor prin
© predicµie
© abducµie
© postdicµie
© doar limbajul PDDL poate � utilizat pentru plani�care

(c) (30s)¬HoldsAt(Awake(Nathan), 0) este
© o observaµie
© axiom  cu efect pozitiv
© axiom  cu efect negativ
© apariµia unui eveniment

(d) (30s)Happens(Awake(Nathan), 1)

© o observaµie
© axiom  cu efect pozitiv
© axiom  cu efect negativ
© apariµia unui eveniment

(e) (30s)HoldsAt(Ocupa(p1, s), t) ∧HoldsAt(Occupies(p2, s), t)→ p1 = p2
© Ocupa este o relaµie injectiv 
© Ocupa este o relaµie surjectiv 

(f) (30s)¬HoldsAt(On(o, o), t)

© On este o relaµie re�exiv 
© On este o relaµie ire�exiv 

(g) (30s)¬HoldsAt(Ringing(p, p), t)

© un telefon nu poate suna un alt telefon
© un telefon nu se poate suna pe el însu³i
© telefonul p nu sun  la timpul t

(h) (30s)¬HoldsAt(Broken(d), t)→ Initiates(TurnOn(a, d), On(d), t)

© precondiµie de tip �uent
© precondiµie de tip acµiune

(i) (30s)Happens(WalkThroughDoor(a, d), t)→ HoldsAt(Near(a, d), t)

© precondiµie de tip �uent
© precondiµie de tip acµiune
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13. Probabilit µi condiµionale

Joac  fotbal Nu joac  Total
B ieµi 42 33 75
Fete 12 23 35
Total 54 56 110

(a) (20s)Care este probabilitatea ca o persoan  selectat  aleator s  �e baiat?
© 42/110
© 54/110
© 75/110
© 42/75

(b) (20s)P (baiat|joacaFotbal) =

© 42/110
© 42/54
© 42/75
© 54/110

(c) (20s)P (baiat ∧ joacaFotbal)=
© 42/110
© 42/54
© 42/75
© 54/110

(d) (20s)P (baiat ∨ joacaFotbal)=
© 42/110
© 54/110
© 75/110
© 87/110

(e) (60s)Sunt variabilele baiat ³i joacaFotbal independente?
© Da
© Nu

(f) (20s)Care este probabilitatea de a extrage o carte ro³ie sau un as dintr-un pachet?
© 16/50
© 1/2
© 15/26
© 7/13

(g) (20s)Care este probabilitatea de a alege o vocal  din cuvintul ARTIFICIAL?
© 1/5
© 3/10
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© 1/10
© 1/2

(h) (20s)Care este probabilitatea de o obµine un miltiplu de 3 dintr-o aruncare cu zarul ³i
stema unei monede?

© 1/6
© 2/6
© 1/4
© 33%
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14. Reµele Bayesiene

(a) (20s)P (A) =
∑
P (A,B) este

© formula lui Bayes
© marginalizare
© chain rule
© joint probability

Marginalizarea reprezint  însumarea pe toate valorile posibile ale variabile noi in-
troduse B.

(b) (20s)Formula lui Bayes este
© P (A,B) = P (A)P (B)

© P (B|A) = P (A|B) ∗ P (B)/P (A)

© P (A) =
∑
P (A,B)

© P (B|A) = (P (A|B) ∗ P (A))/P (B)

(c) (20s)P tura lui Markov
© nodurile sunt independente �ind daµi p rinµii + copiii + copiii p rinµilor
© este echivalenta cu tabelul complet al probabilit µilor
© nodurile sunt independente de nondescendenµi, �ind daµi p rinµii

(d) (20s)Noisy-OR consider 
© toate cauzele posibile sunt incluse
© probabilit µile de e³ec ale �ec rei clauze sunt independente
© nicio variant  din cele anterioare

(e) (20s)Nod de tip rezidual (leak node) este
© o pagin  pe Wikileaks
© un nod probabilistic dintr-o reµea Bayesian 
© acoper  toate cauzele de tipul ³i altele într-o relaµie Noisy-OR
© un nod condiµional independent faµ  de r d cina reµelei Bayesiene.

(f) (20s)O reµea Bayesian  hibrid 
© este o reµea bayesian  modi�cat  de un algoritm genetic
© conµine atât variabile aleatoare booleene, cât ³i nonbooleene
© conµine atât variabile discrete, c�at ³i continue
© modeleaz  cel puµin dou  domenii
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15. Inferenµ  în reµele Bayesiene

(a) (20s)Care nu este un algoritm de inferenµ  exact ?
© inferenµ  prin enumerare
© inferenµ  prin eliminarea variabilelor
© inferenµ  prin simulare stocastic 
© inferenµ  prin Markov Chain Monte Carlo

(b) (20s)Care sunt variabilele ascunse din întrebarea P (A|j,m) în scenariul alarmei?
© j,m
© b,e
© a
© j,a,m

(c) (20s)Care sunt variabilele evident  din întrebarea P (A|j,m) în scenariul alarmei?
© j,m
© b,e
© a
© j,a,m

(d) (20s)Care algoritm folose³te factori?
© inferenµ  prin enumerare
© inferenµ  prin eliminarea variabilelor
© inferenµ  prin simulare stocastic 
© inferenµ  prin Markov Chain Monte Carlo

(e) (20s)Metoda Rejection Sampling genereaz  doar evenimente consistente cu evidenµele e
© Adev rat
© Fals

E³antionarea prin revocare (rejection sampling) este o metod  de raµionare aprox-
imativ  în reµele Bayesiene. Metoda genereaz  e³antione conform distribuµiei de
probabilitate speci�cate. Dintre aceste e³antioane le p streaz  doar pe cele consis-
tente cu evidenµele date. Probabilitatea condiµionat  este obµinut  prin num rarea
cazurilor favorabile din e³antionul r mas.

(f) (20s)Metoda MCMC genereaz  e³antioane integrale
© Fals
© Adev rat

(g) (20s)Algoritmul d-separare p streaz 
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi p rinµii acestora
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi ancestorii acestora
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi copiii acestora
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi descendenµii acestora
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(h) (20s)Metoda likelihood weighting

© folose³te evidenµele pentru a pondera e³antionale generate
© genereaz  e³antioane dintr-o reµea goal 
© respinge e³antioanele inconsistente cu evidenµele
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16. Raµionare probabilistic  cu timp

(a) (20s)În asumpµia Markov, starea curent  depinde de
© starea anterioar 
© un num r �nit ³i �x de st ri anterioare
© de p rinµi + copii + copiii p rinµilor

(b) (20s)Un proces staµionar este un
© proces în schimbare, dar legile acestei schimb ri nu se modi�c 
© proces static (i.e. starea nu se schimb )
© niciuna dintre aceste variante

(c) (60s)Asumpµia Markov a senzorilor
© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt, E0:t−1)

© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|X0:t)

© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt)

© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt−1)

(d) (30s)Filtrarea sau estimarea st rii curente este formalizat  cu
© P (Xt|e1:t)
© P (Xt+k|e1:t)
© P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)
(e) (30s)Netezirea (smoothing) este formalizat  cu

© P (Xt|e1:t)
© P (Xt+k|e1:t)
© P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)
(f) (30s)Predicµia este formalizat  cu

© P (Xt|e1:t)
© P (Xt+k|e1:t)
© P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)
(g) (30s)Identi�carea celei mai probabile explicaµii

© argmax(X1:t)P (Xt|e1:t)
© argmax(X1:t)P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|et)
© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)

(h) (20s)Care din urm toarele metode nu este o tehnic  de raµionare în modele temporale?
© rezoluµia
© predicµia
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© netezirea
© identi�carea celei mai probabile explicaµii

(i) (20s)Pentru a putea raµiona într-o reµea Bayesian  dinamic  nu e nevoie de
© modelul st rii iniµiale
© modelul de tranziµie
© modelul senzorilor
© distribuµia Gaussian 

(j) (60s)Înv µarea unei reµele Bayesiene dinamice se refer  la
© a înv µa din observaµii modelul de tranziµii
© a interpreta orice nod din reµea ca un neuron
© estimarea st rii, �ltrare ³i netezire
© a înv µa din observaµii modelul senzorilor
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17. Decizii simple

(a) (20s)Micromortul este
© unitatea de m sur  pentru utilitate
© 1/1,000,000 ³anse de deces
© m sura pentru metrica QUALY (Quality Adjusted Life Years)
© identic cu microprobabilitatea

(b) (30s)Sistemul de asigur ri are la baz  faptul c  agenµii umani sunt faµ  de risc
© neutri
© împotriv 
© în c utarea riscului

(c) (30s)Funcµia de utilitate a banilor este
© liniar cresc toare
© constant 
© logaritmic 
© exponenµial 

(d) (30s)La ce este utilizat principiul MEU?
© Minimize Expected Utility
© calcularea utilit µii
© selectarea acµiunii în starea curent 
© explicarea comportamentului iraµional

(e) (30s)Cum se dore³te s  acµioneze agenµii software (perspectiva AIMA)?
© deterministic
© raµional
© cât mai uman
© rapid

(f) (30s)Cu ce se extinde o reµea Bayesian  pentru a deveni o reµea de decizie?
© noduri de tip acµiune ³i utilitate
© noduri utilitate
© noduri MEU
© Cu nimic. O reµea Bayesian  este deja o reµea de decizie

(g) (30s)Valoarea expectat  a informaµiei este
© negativ 
© aditiv 
© depinde de ordinea în care sunt primite informaµiile
© nicio versiune din cele anterioare

(h) (30s)Eroare cognitiv  în care deciziile sunt afectate de o informaµia iniµial 
© efectul certitudinii
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© încadrarea (framing)
© efectul de ancor 

(i) (30s)Eroare cognitiv  în care deciziile sunt afectate de modul în care opµiunile sunt
prezentate: pozitiv sau negativ

© efectul certitudinii
© încadrarea (framing)
© efectul de ancor 

(j) (10s)Teoria deciziilor este o teorie
© normativ 
© descriptiv 
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18. Decizii secvenµiale

(a) (30s)Problemele de decizii secvenµiale (SDP)
© includ utilit µi, incertitudine ³i captarea informaµiilor din mediu
© utilitatea agentului depinde de o secvenµ  de decizii
© sunt cazuri particulare ale problemelor de plani�care
© sunt cazuri particulare de probleme de decizie Markoviene

(b) (60s)Problemele de decizie Markoviene sunt probleme secvenµiale pentru mediile
© complet observabile ³i stocastice
© complet observabile ³i deterministe
© cu modele de tranziµie Markoviene ³i funcµii aditive de recompens 
© parµial observabile ³i stocastice

(c) (30s)O politic  optim  π(s)

© minimizeaz  suma expectat  a recompenselor
© speci�c  cea mai bun  acµiune pentru �ecare stare s
© are cea mai mare valoare expectat  a utilit µii

(d) (20s)O politic  optimal  pentru un orizont �nit este
© nonstaµionar 
© staµionar 

(e) (30s)Dac  factorul de discount tinde spre 0, atunci recompensele pe termen lung sunt
© nesemni�cative
© semni�cative

(f) (60s)Ecuaµia lui Bellman este
© U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s′)

∑
s′ P (s′|a, s)U(s)

© U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s′)
∑

s′ P (s′|a, s)U(s′)

© U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s)

∑
s′ P (s′|a, s)U(s′)

© U(s) = R(s′) + γmaxa∈A(s′)
∑

s′ P (s′|a, s)U(s′)

(g) (30s)Care din urm toarele licitaµii au caracter public ³i sunt descendente?
© engleze³ti
© olandeze
© cu plic inchis
© Vickrey

(h) (30s)O soluµie este Pareto optimal  dac 
© nu exist  o alt  soluµie pe care unul dintre agenµi o prefer 
© nu exist  o alt  soluµie pe care toµi agenµii s  o prefere
© exist  o alt  soluµie pe care unul dintre agenµi o prefer 
© exist  o alt  soluµie pe care toµi agenµii s  o prefere
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19. Arbori de decizie

(a) (10s)Dac  predicatul µint  are un set �nit de valori, atunci problema de înv µare este
© regresie
© clasi�care

(b) (20s)Principiul Ockham`s razor prefer 
© cea mai buna ipotez  consistent  cu datele
© cea mai simpl  ipotez  consistent  cu datele
© X2 + 1/3 faµ  de X3

(c) (30s)O problem  de înv µare este realizabil  dac 
© spaµiul ipotezelor conµine funcµia adev rat 
© datele sunt consistente ³i f r  zgomote
© se aplic  un algoritm de înv µare potrivit pentru date

(d) (30s)Arborele de decizie este construit pe baza unei strategii de c utare de tipul
© c utare în adâncime
© c utare în l µime
© greedy ³i desparte-³i-cucere³te
© aleator

(e) (60s)Dac  s-au analizat toate atributele, dar r mân exemple neclasi�cate atunci
© exist  erori sau zgomote în datele de antrenament
© domeniul în care se aplic  înv µarea nu este deterministic
© nu exist  acces la un atribut prin care s-ar putea distinge între instanµe
© nici una din opµiunile anterioare

(f) (10s)Mai mult  informaµie înseamn 
© mai mult  entropie
© mai puµin  entropie

(g) (10s)Suprapotrivirea (over�tting) este
© de dorit
© de evitat

(h) (20s)Suprapotrivirea (over�tting)
© violeaz  principiul lamei lui Ockham
© este sinonim  cu supraantrenarea
© include mai mulµi parametri decât cei necesari
© toate variantele anterioare

(i) (20s)Validarea de tip hold-out nu utilizeaz  în antrenare toate datele disponibile.
© Adev rat
© Fals
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(j) (30s)Performanµa înv µ rii este dat  de acurateµea prezicerii pe setul de
© antrenare
© validare
© testare
© media acurateµii pe cele 3 seturi

(k) (60s)Peeking apare dac 
© ipoteza se selecteaz  ³i pe baza erorii pe setul de testare
© nu se utilizeaz  set pentru validare
© curba de înv µare (ROC) este un graf vesel

© atributul µint  este continuu
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20. Cuno³tinµe în învaµ re

(a) (30s)Care este diferenµa dintre regresie ³i clasi�care?
© natura atributului µint 
© o metod  este supervizat , iar cealalt  nesupervizat 
© o metod  utilizeaz  statistica, iar cealalt  nu
© nu e nicio diferenµ 

(b) (20s)Dac  ipoteza clasi�c  o instanµ  ca negativ  dar corect ar � pozitiv , avem
© fals pozitiv
© fals negativ
© adev rat pozitiv
© adev rat negativ

(c) (30s)Instanµele fals pozitive sunt rezolvate prin
© generalizare
© specializare

(d) (30s)Generalizarea are loc prin
© ad ugarea de condiµii
© eliminarea unor condiµii

(e) (30s)Ce nu este adev rat legat de c utarea current-best-hypothesis?
© menµine o singur  ipotez  care se ajusteaz  cu �ecare exemplu
© este deterministic 
© modi�carea ipotezei impune veri�carea instanµelor anterioare
© execut  mult backtracking

(f) (60s)Care nu este o condiµie de stop a algoritmului version space?
© r mâne doar o ipotez  în spaµiul soluµiilor
© spaµiul soluµiilor colapseaz  (G sau S devin vide)
© r mân mai multe ipoteze ³i nu mai exist  instanµe de analizat
© complexitatea ipotezei este mai mare decât un prag

(g) (30s)Algoritmul FOIL evit  suprapotrivirea (over�tting) prin
© validare încruci³at 
© penalizând ipotezele mari
© folosind cuno³tinµe din domeniu

(h) (30s)Înv µarea bazat  pe relevanµ 
© extrage reguli generale dintr-un singur exemplu
© folose³te cuno³tinµe anterioare

(i) (30s)Ce nu este adev rat la version space?
© este o reprezentare hierahic  a cuno³tinµelor
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© valorile atributelor sunt continue
© utilizeaz  arbori de generaliz ri ³i specializ ri
© presupune ca datele sunt corecte
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21. Reµele neurale arti�ciale

(a) (30s)Corespondenµele pentru 〈neuron, sinapse, dendrite, axon〉 sunt:
© 〈ponderi, nod, intrare, ie³ire〉
© 〈nod, ponderi, intrare, ie³ire〉
© 〈intrare, nod 3, ponderi 4, ie³ire〉
© 〈intrare, ponderi, nod, ie³ire〉

(b) 20 Reµelele neurale sunt metode de înv µare
© supervizat 
© nesupervisa 
© reinforsat 
© depinde de tipul reµelei neurale

(c) (60s)Neuronul cu w0 = 0.5, w1 = 1 ³i w2 = 1 implementeaz  poarta logic 
© and
© or
© xor
© not

(d) (60s)Neuronul cu w1 = 1 ³i w2 = 1 implementeaz  poarta logic  AND dac 
© w0 = 0.5

© w0 = −0.5

© w0 = 1

© w0 = 1.5

(e) (20s)Perceptronul nu poate modela funcµia XOR
© Adev rat
© Fals

(f) (20s)Înv µarea are loc prin ajustarea ponderilor pentru a reduce eroarea pe setul de test
© Adev rat
© Fals

(g) (20s)Ce aµi r spunde unui medic legat de similaritatea dintre creier ³i ANN?
© sunt similare
© nu diferite

(h) (20s)SVM creaz  un clasi�cator
© neliniar
© liniar

(i) (20s)Num rul vectorilor suport este mai mare decât setul de antrenament
© Adev rat
© Fals
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(j) (20s)Boosting este
© o metod  de înv µare cu ansambluri de clasi�catori
© un caz particular de arbore de decizie
© o metod  de e�cientizare a înv µ rii prin paralelizare

(k) (20s)Înv µarea cu ansambluri poate utiliza clasi�catori diferiµi (e.g. ANN, SVM, DT)
© Adev rat
© Fals
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22. Clusterizare. K-means. Clusterizare ierarhic 

(a) (10s)K-means este un algoritm de
© clusterizare herarhic 
© clusterizare prin partiµionare

(b) (20s)K-means are nevoie de date normalizate ³i nenominale
© True
© False

(c) (30s)În suma erorilor p tratice (SSE) pentru �ecare instanµ  se
© însumeaz  distanµa pân  la cel mai apropiat centroid
© ridic  la patrat distanµa pân  la cel mai apropiat centroid ³i se însumeaz 

rezultatele
© însumeaz  distanµele la toate celelalte puncte din cluster
© ridic  la patrat distanµele faµ  de toate celelalte puncte din cluster ³i se

însumeaz  rezultatele.

(d) (10s)Dac  K cre³te atunci SSE
© scade
© cre³te

(e) (60s)Dac  setul de date conµine 3 grupuri reale, care sunt ³ansele ca algoritmul K-means
s  genereze aleator câte un centroid în �ecare cluster?

© rul ri multiple
© Bisecting K-means
© clusterizare ierarhic 
© preprocesare

(f) (30s)Care nu este o soluµie la problema iniµializ rii algoritmului K-means?
© rul ri multiple
© Bisecting K-means
© clusteriz re ierarhic 
© preprocesare

(g) (30s)Care din urm torele nu este o metric  pentru distanµa dintre clustere?
© min (single link)
© media grupului
© dendograma
© distanµa dintre centroizi

(h) (20s)Care metod  de clusterizare nu are nevoie de prede�nirea num rului de clustere?
© Bisecting K-means
© K-means
© clusterizare hierarhic 
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© toate menµionate anterior

(i) (30)Clusterizarea ierarhic  cu metrica min (single link)
© nu este susceptibil  la excepµii
© nu e sensibil  la zgomote
© nicio varianta din cele anterioare

(j) (30)Clusterizarea ierarhic  cu metrica max (complete link)
© tinde s  sparg  grupurile mari,
© tinde s  genereze clustere de form  globular 
© susceptibil la zgomote
© susceptibil la excepµii
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23. Reguli de asociaµie. Algoritmul Apriori

(a) (10s)Este suportul o m sur  simetric ?
© nu
© da

(b) (10s)Este con�denµa o m sur  simetric ?
© nu
© da
© poate

(c) (20s)Câte seturi de itemi pot � construite cu d itemi unici?
© 2d

© d2

© d!

© (d− 1)!

(d) (30s)Câte reguli pot � generate cu d itemi unici?
© 3d+1 − 2d + 1

© 3d+1 + 2d+1

© 3d+1 − 2d+1 + 1

© 3d+1 + 2d+1

(e) (20s)Suportul pentru un set de itemi nu dep se³te suportul submulµimilor sale.
© fals
© adev rat

(f) (20s)∀X, Y X ⊆ Y → s(X) ≤ s(Y )

© adev rat
© fals

(g) (30s)Câte reguli candidate pot � generate dintr-o mulµime de itemi frecvenµî L (|L| = k)?
© 2k

© 2k−2

© 2k − 2

© k!

(h) (20s)Con�denµa este anti-monoton  cu privire la num rul de itemi din partea dreapt 
© adev rat
© fals

(i) (30s)Metoda Fk−1 × Fk−1: Care pereche nu se va agrega?
© ABC, ABD
© ABD, ABE
© ABC, ACD
© ABC, ABE
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Capitolul 2

Rebusuri ı̂n inteligenţă artificială
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Introducere în inteligenµ  arti�cial 

4 7

11

1 5 2

8 12 3 6

14

10

9 13

Orizontal

1 Când IA dep ³e³te inteligenµa uman .

3 Formalizat de Aristotel

8 Vechi sistem expert în medicin 

9 Mulµi agenµi

10 Vechi sistem multiagent cognitiv

Vertical

2 Limbaj cu paranteze

4 Veche metod  pentru actualizarea ponderilor între neuroni

5 Algoritmi Genetici! (en)

6 Lumile lui Minsky (en)

7 Vechi sistem expert în chimie

11 Inventatorul primului computer operaµional programabil

12 Turing p rea mic în preajma lui

13 Primul calculator electronic

14 Testul lui Turing extins cu viziune computerizat  ³i robotic 
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Agenµi inteligenµi

13

14

9 12

7 6

5 2

3

8

4

10

1 11

Orizontal

1 Agent care ³tie tot ce se va întampla

3 Descrie performanµa, acµiunile, senzorii agentului ³i caracterizeaz  mediul (abr)

4 Agent software

5 Opuse jocurilor competitive

7 Mediul în care acµiunile nu depind de st rile anterioare

10 Mediul nu se schimb  dar performanµa agentului scade în timpul deliber rii

11 Agent conversaµional

Vertical

2 Colectare de informaµie despre mediu

6 Mediu incomplet observabil sau nondeterministic

8 Mediul nu se schimb  în timp ce agentul delibereaz 

9 Cel mai simplu agent

12 Sistem multi-agent în Java

13 Utili în percepµie

14 Agent care se descurc  singur
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Rezolvarea problemelor prin c utare

7

12

9

8 13

10

6 3

11 14

4

5

1 2

Orizontal

1 Stocheaz  nodurile frunz  disponibile pentru expandare

4 Cea mai bun  soluµie

6 Algoritm care g se³te soluµia dac  aceasta exist 

8 C utare în dou  sensuri

10 Algoritm informat

11 Euristici monotone

12 Taiere de arbori de c utare (en)

Vertical

2 Problema comis voiajorului (abr, en)

3 Aplicarea acµiunilor legale pe starea curent 

5 Lista cu noduri explorate (en)

7 Utile în c utarea informat 

9 Euristic  optimist 

13 Problem  cu mai puµine restricµii

14 C utare neinformat 

44



C utare local 

10 9

1

3 11

14

5

6

4

12

2 13

7

8

Orizontal

2 C utare în mediu necunoscut (en)

3 Funcµie care evalueaz  indivizi (en)

4 Operator genetic

5 Operator genetic

7 Arbore de c utare pentru acµiuni nondeterministe

8 Problem  f r  senzori (en)

10 C utare în care mediul este cunoscut

11 C utare cu st ri interzise

12 Algoritm genetic în care indivizii sunt programe

13 Graf în care toate nodurile au num r egal de muchii de intrare ³i ie³ire

Vertical

1 Local beam search cu k = 1

6 Scade în simulating annealing

9 Estimarea st rii curente

14 Algoritm genetic cu un singur individ în populaµie
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C utare adversarial 

4

3 6

1 2

14 10 11

12

7

5 8

13

9

Orizontal

1 Permutaµii ale mut rilor care conduc în aceea³i stare

5 Tehnic  de t iere a arborilor

9 Jocuri cu elemente aleatoare

10 Simulare pentru evaluarea poziµiei

13 Jocul Othello

14 Joc popular în Asia cu factor mare de rami�caµie

Vertical

2 O jum tate de mutare

3 �ah cu tabla parµial observabil 

4 Test care decide când se aplic  funcµia de evaluare a poziµiei (en)

6 Algoritm de c utare adversarial 

7 Poziµii care nu par s  î³i schimbe valoarea în viitorul apropiat

8 Funcµie care prime³te o stare ³i întoarce cea mai bun  mutare

11 Simulare Monte Carlo pentru jocuri cu zaruri

12 Succesoarea mitologic  a lui Deep Blue

46



Probleme de satisfacere a constrângerilor

9 2

4 6

7

10 12

8

11 5

3

1

Orizontal

1 Constrângere cu multe variabile

3 Euristic  la CSP cu c utare local  (en)

4 Inferenµ  pe constrângeri

8 Tip de constrângere global 

11 Tip de backtracking în care cea mai recent  decizie este reconsiderat 

12 Euristic  pe num r de constrângeri (en)

Vertical

2 Schimbarea celei mai recente instanµieri a unei variabile din setul con�ict

5 Algoritm pentru consistenµa muchiilor dezvoltat în 1977 de Mackworth

6 Algoritm pentru consistenµa arcului

7 Tip de constrângere global  aplicat  ³i la Sudoku

9 Euristica celor mai puµine valori r mase

10 Algoritm pentru menµinerea consistenµei arcului
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Agenµi logici

5 3

6

1 2 7

15

4 13 9 12

11

10 8

14

Orizontal

1 a→ b ≡ ¬b→ ¬a
4 Propoziµie cu un singur literar pozitiv

5 Celebru monstru care duhne³te în labirint

8 ¬(a ∧ b) ≡ ¬a ∨ negb

9 Deducerea de propoziµii noi pe baza celor vechi

10 Problem  de satis�abilitate

13 Forma normal conjunctiv  (en)

14 Clauz  Horn cu exact un literar pozitiv

15 Algoritm pentru satis�abilitate

Vertical

2 Simbol care nu apare negat sau apare doar negat

3 Propoziµie adev rat  în cel puµin o lume posibil 

6 Înµelesul propoziµiilor dintr-o logic 

7 Operator logic pentru ¬a ∨ b

11 Regul  de înferenµ  (lt)

12 Algoritm complet de inferenµ  care folose³te reducerea la absurd
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Logica de ordinul întâi

14

12 7

8

9 6

13 4 1

5

2

11

3

10

Orizontal

2 Propoziµie atomic  pe scurt

3 Cuanti�cator în logica de ordinul întâi

4 Cuanti�cator în logica de ordinul întâi

8 Formalizeaz  un domeniu particular

9 Introduce cuanti�catorii în 1879

10 Dou  axiome îi poart  numele

11 Dezvolt  sintaxa logicii de ordinul întâi

12 Propoziµie valid 

Verical

1 Funcµii care au valori pentru �ecare intrare din domeniul speci�cat

5 Termen f r  variabile (en)

6 Asumpµie în care propoziµiile despre care nu ³tim c  sunt adev rate sunt false (en)

7 Propozitµii care nu sunt axiome

13 Regul  care leag  o cauz  de efectul ei

14 Primul sistem de raµionare în logica de ordinul întâi
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Inferenµ  în logica de ordinul întâi

10

13

1 6

9 11

4 14

3

2 5

7 12

8

Orizontal

2 Cel mai general uni�cator de clauze (en)

3 Structur  cu relaµii de ordine parµial 

5 Baze de date care permit inferenµ 

7 Regul  de inferenµ  în logica de ordiul întâi

8 Demonstrator de teoreme succesor al lui Otter

9 Modus ponens pentru logica de ordinul întâi

13 Baze de cuno³tinµe f r  funcµii

14 Limbaj de programare logic 

Vertical

1 Constante introduse pentru variabilele cuanti�cate existenµial

4 Algoritm e�cient de raµionare cu reguli

6 Regul  de inferenµ  în logica de ordiul întâi

10 Campion între demonstratoarele de teoreme

11 Colecµie de teoreme (en)

12 Demonstrator de teoreme care poate proiecta circuite
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Plani�care clasic 

7 5

6

4 1

2

9

8 10

12 11

3 13

Orizontal

2 Limbaj specializat pentru probleme de plani�care

3 Prezente la acµiuni

4 Prezente la acµiuni

7 Algoritm de plani�care

8 Relaµie care variaz  de la o stare la alta

10 Plani�cator care folose³te satis�abilitate

Vertical

1 Plani�cator cu euristici în Python

5 Acµiune cu toate precondiµiile satisf cute

6 Acµiune cu un efect care se reg se³te în starea �nal 

9 Plani�cator pe repede-înainte

11 Limbaj de plani�care inclus in PDDL

12 Diagrame de decizie pentru reprezentarea e�cient  a planurilor

13 Competiµie de plani�care
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Plani�care în lumea real 

7

11

2 5

1 3

9

10 8 13

12

6

4 14

Orizontal

1 Efecte pre�xate cu when

4 Cea mai lung  cale

6 Nondeterminism generat de un alt agent

8 Plani�care f r  senzori (en)

11 Consumate de acµiuni

Vertical

2 Necesar  în plani�carea multi-agent

3 Asumpµie în care starea conµine atât �uenµi negativi cât ³i pozitivi

5 LS − ES (en)

7 Nondeterminism generat de agentul curent

9 Mod de a selecta planul curent comun pentru mai mulµi agenµi

10 Agent pas re (en)

12 Folosite de c tre plani�catorul conformant HSCP

13 Conferinµ  anual  pentru agenµi

14 Determin  posibilele momente de început ³i sfâr³it ale unei acµiuni
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Reprezentarea cuno³tinµelor. Calculul evenimentelor

2 6

12

1 8 3

4 7

5 11 9

14

10 13

Orizontal

1 Mai puternic  decât prezumµia de lume închis 

4 Sistem de menµinere a adev rului bazat pe justi�c ri

5 Logici în care o concluzie derivat  poate � retras 

10 Evenimente care împarµite dau acela³i eveniment

14 Ontologia wikipediei

Vertical

2 Tipul lui f în T (f, t)

3 Ontologie doar cu relaµii de tip subclas 

6 Predicat pe intervale temporale (en)

7 Decompoziµie exhaustiv  disjunct 

8 Propriet µi interne ale obiectului

9 Tipul lui e în Happens(e, i)

11 Predicat pe intervale temporale (en)

12 Predicat pe intervale temporale (en)

13 Setul maximal de consecinµe dintr-o baz  de cuno³tinµe
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Probabilit µi

12

14

11 9 2

3 6

8

4 5

1

10

13 7

Orizontal

1 Teoria bazat  pe teoria probabilit µilor ³i a utilit µilor

3 Rezultate penderate cu probabilitatea lor de apariµie

4 Spaµiu pentru toate lumile posibile (en)

7 Funcµii densitate de probabilitate (en)

8 Teorie pentru grade de certitudine

10 Interpretare conform c reia incertitudinea provine din ignoranµa condiµiilor iniµiale

13 Însumarea probabilit µilor pentru �ecare valoare posibil  a celorlalte variabile

14 Interpretare conform c reia probabilit µile provin doar din experimente

Vertical

2 Calitatea de a � util

5 Probabilit µi neconditionate (en)

6 Probabilit µi conditionate (en)

9 Matematician rus care a dezvoltat teoria probabilit µilor

11 Interpretare conform c reia probabilit µile caracterizeaz  cuno³tinµele unui agent

12 Calcularea probabilit µilor posterioare pe baza observaµiilor/evidenµelor curente
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Raµionare în reµele Bayesiene

11

5 12

8

2

1 4 3

7

6 10 15

9

14

13

Orizontal

1 Reµea Bayesian 

6 Reµea Bayesian 

8 Criteriu topologic pentru a decide dac  un set de noduri X este condiµional independent de Y �ind
dat Z

9 Generalizare a funcµiei OR pentru relaµii incerte (en)

13 Distribuµie de probabilitate (en)

14 Distribuµie de probabilitate

Vertical

2 Markov Chain Monte Carlo!

3 Semantic  în care variabilele sunt condiµional independente de nondescendenµii lor, �ind daµi p rinµii

4 Reµea Bayesian  (en)

5 Nod cu valoarea speci�cat  exact de c tre unul dintre p rinµi

7 Dezvoltator al reµelelor Bayesiene ³i rezident în Los Angeles

10 Nod pentru tot felul de cauze (en)

11 Reµea cu variabile atât discrete, cât ³i continue

12 Distribuµie de probabilitate (en)

15 Algoritmi de e³antionare aleatoare
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Reµele Bayesiene

7 2

5 8

3 4

11

9 1

6 10

13

12 14

15

16

Orizontal

1 Model Bayesian în care o singur  cauz  in�uenµeaz  efecte independente)

3 Autor al primei analize sistematice a probabilit µilor în anul 1565

6 Prezumµia de nume unic (en)

9 Asumpµie conform c reia starea curent  depinde de un num r �nit ³i �x de st ri anterioare

12 Algoritm care decide dac  dou  variabile sunt independente într-o reµea Bayesian 

15 Dempster-Shafer!

16 Marginalizare cu probabilit µi condiµionate în locul probabilitatilor cuplate (joint)

Vertical

2 Prenumele lui Bayes

4 Autorul c rtii Partida neterminat  (The Un�neshed Game), în care se discut  celebra corespondenµ 
dintre Pascal ³i Fermat din 1654

5 Criteriu (p tur ) pentru stabilirea independenµei condiµionale

7 Prezumµie de lume închis 

8 Primul sistem expert bazat pe reµele Bayesiene

10 Stastistician rus (1856-1922)

11 A descoperit independent de Bayes regula lui Bayes

13 Jude Pearl!

14 Sistem în care �ecare stare este accesibil  din oricare alta ³i nu exist  cicluri stricte periodice
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Filtru Kalman

12

15

14

8 10

9

13 1 3 6

11

5

2

16

4 7

Orizontal

2 P (Xt+k|e0..t)
4 Inventatorul Algoritmului Ungar

5 Sisteme potrivite pentru �ltrul Kalman extins

7 Eroare a senzorului care trimite ocazional valori eronate

9 Calculul distribuµiei posterioare pe starea curent , �ind date evidenµele pân  la momentul curent

11 Calculul distribuµiei posterioare pe o stare trecut , pe baza evidenµelor pân  la momentul curent
(en)

15 Proces în care schimbarea se supune unor legi care nu se schimb  în timp

16 Asumpµia P (Et|X0..t, E0..ti−1 = P (Et|Xt)

Vertical

1 P (Xt|e0..t)
3 P (Xk|e0..t), k < t (en)

6 Multiple �ltre Kalman

8 Estimarea st rii curente

10 Calculul distribuµiei posterioare pe o stare viitoare, �ind date evidenµele pân  la momentul curent

12 Algoritm pentru identi�carea celei mai probabile secvenµe

13 Hidden Markov Model!

14 Alarm  fals  (en)
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Decizii simple

3 2

10 11

4

12

6

8 5 15

13

7

1

14 9

Orizontal

1 Constrângere pe loterii

3 Funcµie care modeleaz  preferinµele agenµilor

4 Constrângere pe loterii

6 M sur  utilizat  în domeniul medical

8 Teorie care descrie cum trebuie un agent sa acµioneze

9 Teorie care descrie cum se comport  în realitate un agent

12 Ovale în reµele de decizie (en)

13 Romburi în reµele de decizie

14 Functie acµiune-utilitate în învaµarea reinforsat 

Vertical

2 Constrângere pe loterii

5 Constrângere pe loterii

7 Ultimul cuvânt din abrevierea QUALY (en)

10 Bias cognitiv

11 Reµea cu noduri de tip variabil  aleatoare, decizii ³i utilit µi

15 Dezvoltatorul calculului hedonic
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Înv µare supervizat . Arbori de decizie

13

7

8

10

11 3

5

4 9

2 1

12

6

Orizontal

2 Înv µare a unui atribut având un set �nit de valori

5 M sur  a importanµei unui atribut în luarea deciziei

6 Tip de înv µare

8 Tip de înv µare

12 Vector de derivate parµiale

Vertical

1 Algoritm de înv µare supervizat 

3 Înv µare a unui atribut având un set continuu de valori

4 Filozof englez c ruia îi plac lucrurile simple

7 Tip de înv µare

9 Variant  de validare încruci³at 

10 Când setul de test in�uenµeaz  parametrii înv µ rii (en)

11 Validare încruci³at  cu k = n

13 Proces de penalizare explicit  a ipotezelor complexe
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Reµele neurale

4

5

10

6

2

13 12

3

11 8 15

7

1 14

9

Orizontal

1 Algoritm de înv µare dezvoltat de Werbos în 1975 (nn)

3 De evitat la înv µare (en)

5 Reµea cu multe niveluri ascunse

6 Vector de derivate parµiale

8 Funcµie de activare simplu de derivat

9 Funcµie de activare

13 Funcµie logic  neagreat  de perceptron

14 Algoritm de extindere a unei reµele iniµiale (en)

15 Funcµie liniar  de activare a neuronului

Vertical

2 Medie armonic  între precizie ³i recall (en)

4 Reµea f r  niveluri ascunse

7 Funcµie de evaluare a erorii (en)

10 Metric  de evaluare

11 Metric  de evaluare

12 Metric  de evaluare

60



Ansambluri de clasi�catori

12

9

11

8 7 13 14

10

4

1 3

2

5 6

Orizontal

2 Prepocesare necesar  la KNN

5 Mulµi clasi�catori

8 Algoritm adaptiv de înv µare cu ansambluri

10 De evitat la înv µare (en)

11 Distant  între dou  instanµe

13 Distanµ  Minkowski cu p = 1

Vertical

1 Algoritm nonparametric

3 În centrul SVM

4 Algoritm nonparametric

6 Mulµi agenµi

7 Metod  în înv µarea cu ansambluri de clasi�catori

9 Medie armonic  între precizie ³i recall (en)

12 Distanµ  Minkowski cu p = 2

14 Distanµ  pe atribute booleene
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Înv µare nesupervizat 

6

14

7 9 10

2

4

1 8 3

13

11 12

15

5

16

Orizontal

1 Metod  de înv µare nesupervizat 

5 Metric  pentru distanµa dintre clustere sensibil  la zgomote

7 Primul cuvânt din abrevierea i.i.d.

11 Tip de clusterizare ierarhic 

14 Medie armonic  între precizie ³i recall (en)

15 Metric  pentru distanµa dintre clustere

16 Metric  pentru distanµa dintre clustere bazat  pe SSE

Vertical

2 Algoritm de clusterizare de tip partiµie

3 Metric  de evaluare a clusteriz rii

4 Variant  de K-means

6 De evitat la înv µare (en)

8 Complexitatea algoritmului K-means

9 Algoritm de clusterizare bazat pe densitatea punctelor

10 Reprezentare gra�c  în clusterizarea ierarhic 

12 Centroid membru în setul de date

13 Metric  pentru similaritatea a dou  seturi de date

62



Înv µare bazat  pe cuno³tinµe

7

9 11 10

5 3

8

1 13 2

4 12

6

Orizontal

1 Modi�care a ipotezei pentru a gestiona instanµe fals negative

4 Înv µare inductiv  bazat  pe cuno³tinµe (en)

5 Algoritmi care genereaz  noi predicate prin inducµie

6 Algoritm dezvoltat de Quinlan pentru inducµia regulilor

9 Salvarea unor rezultate intermediare de calcul (en)

12 Algoritm dezvoltat de Clark ³i Niblett pentru inducµia regulilor

Vertical

2 Primitivul din capitol

3 Modi�care a ipotezei pentru a gestiona instanµe fals pozitive

7 Tip de înv µare în care agenµii învaµ  mai bine pe m sur  ce au mai multe cuno³tinµe

8 Brazilianul din capitol

10 �eluri u³or de rezolvat

11 Rezoluµie la programarea logic  inductiv 

13 Translator din FOL în logica propoziµional 
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Partea II

Soluţii şi explicaţii
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Capitolul 3

Întrebări cu răspuns multiplu
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24. Introducere în inteligenµ  arti�cial 

(a) (30s)Când s-a n scut inteligenµa arti�cial ?√
1956 - întâlnirea de la Dartmouth

© 1943 - modelarea creierului cu circuite booleene
© 1950 - articolul lui Turing Computing Machinery and Intelligence

© 1956 - algoritmul complet al lui Robinson pentru raµionare logic 

Explicaµie: Conferinµa de la Colegiul Dartmouth, USA a fost organizat  de
Marvin Minsky, John McCarthy, Clause Shannon ³i Nathan Rochester. Viz-
iunea organizatorilor era ca orice aspect al inteligenµei poate � formalizat atât
de precis încât o ma³in  îl poate simula. Termenul de inteligenµ  arti�cial  a
venit la propunerea lui McCarthy.

(b) (30s)Testul lui Turing trateaz  IA din perspectiva
© gândirii umane
© gândirii raµionale√

comportamentului uman
© comportamentului raµional

Explicaµie: Criteriul propus de Turing consider  un agent inteligent dac  acesta
acµioneaz  similar unui agent uman. Criterul nu impune ca similaritatea com-
portamental  s  �e obµinut  prin mimarea modului de gândire a agentului uman.

(c) (30s)Perspectiva AIMA asupra IA impune agenµilor s 
© gândeasc  uman
© gândeasc  raµional
© acµioneze uman√

acµioneze raµional

Explicaµie: Se dore³te proiectarea unor agenµi raµionali care acµioneaz  pentru
a obµine cel mai bun rezultat.

(d) (30s)Numele primului calculator care a învins campionul mondial la ³ah?
© Deep Purple
© Windows Azure√

Deep Blue
© Black Friday

Explicaµie: Deep Blue l-a învins pe Garry Kasparov în 1997, câ³tigând meciul
de 6 partide cu scorul 31

2
− 21

2
. Algoritmul executa o c utare alpha-beta în

paralel.
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(e) (30s)Cine nu apare pe coperta AIMA?
© Alan Turing (1912�1954)
© Aristotle (384�322 I.C.),
© Thomas Bayes (1702�1761)√

Marvin Minski (1927�2016)

Explicaµie: Aristotel a formalizat procesele de raµionare din mintea uman  care
permit deducerea concluzilor pe baza unor premise. Turing a propus în 1950
un criteriu de a decide dac  o ma³in  este inteligent . Reverendul Bayes apare
pe copert  datorit  contribuµiilor legate de probabilit µi, în special renumita
formula a lui Bayes. Cel care nu apare este Marvin Minski, unul din organizatorii
conferinµei de la colegiul Dartmouth din 1956. O carte recent  a acestuia este
The emotion machine (2006).

(f) (30s)Testul Turing total include
© înv µare automat  ³i viziune computerizat √

viziune computerizat  ³i robotic 
© procesarea limbajului natural
© înµelegerea limbajului ³i robotic 

Explicaµie: Testul extinde versiunea clasic  cu recunoa³terea scenei ³i inter-
acµiune �zic . Sunt necesare astfel viziunea computerizat  ³i robotica.

(g) (30s)Predicµii legate de testul Turing√
pân  în 2000, 30% ³anse ca cineva s  �e indus în eroare pentru
5 minute

© pân  în 2000, 30% ³anse ca un expert s  �e indus în eroare
© pân  în 2000, s  �e p c lit  orice persoan 
© 20% ³anse s  �e p c lit  orice persoan 

Explicaµie: Predicµia a fost f cut  de Turing în Computing Machinery and
Intelligence (1950)

(h) (30s)Sistemele multi-agent s-au dezvoltat începând cu
© 1989
© 2001
© 2003√

1995
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Explicaµie: Un articol pe linia aceasta este Wooldridge, Michael, and Nicholas
R. Jennings. "Intelligent agents: Theory and practice". The knowledge engi-
neering review 10.2 (1995): 115-152.

(i) (30s)Ultimul joc la care agentul uman a avut supremaµia a fost
© �ah√

Go
© Spinner
© Game of Thrones

Explicaµie: Versiunile programului AlphaGo caut  cea mai bun  mutare folosind
metode de tip Monte Carlo ³i modele învaµate cu reµele neurale sau înv µare re-
inforsat .
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25. Agenµi

(a) (30s)Raµionalitatea implic 
© omniscienµ , înv µare, autonomie√

explorare, înv µare, autonomie
© culegere de informaµii, înv µare, omniscienµ 
© succes, înv µare, autonomie

Explicaµie: Omniscienµa presupune c  agenµii pot deduce toate consecinµele
logice din bazelor lor de cuno³tinµe. Ominisicenµa este o proprietate prea put-
ernic  pentru agenµii software. Similar, faptul c  un agent ia decizii raµionale
nu îi garanteaz  succesul.

(b) (30s)PEAS provine de la
© Planning, Environment, Actuators, Sensors
© Performance measure, Environment, Actuators, Search
© Performance measure, Environment, Agents, Sensors√

Performance measure, Environment, Actuators, Sensors

Explicaµie: Agentul percepe mediul prin senzori ³i acµioneaz  asupra acestuia
prin actuatori. Cât de bine evolueaz  agentul este m surat de o funcµie de
performanµ .

(c) (30s)Mediul este semi-static dac 
© mediul ³i funcµia de performanµ  se schimb 
© mediul se schimb , funcµia de performanµ  nu√

mediul nu se schimb , funcµia de performant  se schimb 
© mediul ³i funcµia de performanµ  nu se schimb 

Explicaµie: Un eexmplu de mediu semi-static este jocul de ³ah cu ceas. În
timpul deliber rii poziµia de pe tabl  nu se modi�c . În schimb, funcµia de
evaluare întoarce valori mai mici odat  cu trecerea timpului.

(d) (30s)În medii nondeterminste st rilor succesoare le sunt ata³ate probabilit µi
© Adev rat√

Fals

Explicaµie: Sunt speci�cate toate st rile succesoare posibile unei acµiuni nede-
terminste. Acestor st ri nu le sunt ata³ate probabilit µi.

(e) (30s)Mediul în jocurile de tip rebus este
© deterministic ³i continuu
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© static ³i parµial observabil
© multi-agent ³i secvenµial√

nicio variant  din cele anterioare

Explicaµie: Doar ultima variant  este corect  deoarece: (1) St rile succesoare
sunt generate prin completarea unei litere. Mediul este a³adar discret. (2)
De�niµiile cuvintelor ³i poziµia curent  sunt complet observabile de c tre agent.
Mediul la rebus este deci complet observabil. (3) Exit  un singur agent care
completeaz  cuvintele.

(f) (30s)Mediul pentru ³ah f r  ceas este
© semi-static ³i complet observabil√

static ³i complet observabil
© continuu ³i secvenµial
© episodic ³i multi-agent

Explicaµie: Doar variant  (2) este corect , astfel: (1) Deoarece nu exist  ceas,
performanµ  agentului nu scade în timp ce acesta delibereaz . (3) Poziµiile
succesoare sunt generate cu �ecare mutare - mediul este discret. (4) Acµiu-
nile curente ale agenµolor depind de mut rile efectuate anterior - mediul este
secvenµial ³i nu episodic.

(g) (30s)Mediul pentru ³oferul de taxi este
© continuu ³i complet observabil
© dinamic ³i complet observabil√

continuu ³i secvenµial
© episodic ³i multi-agent

Explicaµie: Doar variant  (3) este corect , deoarece: (1,2) Anumite variabile
nu pot � observate (e.g. num rul de m sini pe o anumit  rut ) - mediul este
doar parµial observabil. (4) Acµiunea din starea curent  depinde de o acµiunile
executate anterior - mediul este secvenµial ³i nu episodic.

(h) (30s)Un agent re�ex bazat pe model menµine o stare interioar √
Adev rat

© Fals

Explicaµie: Modelul reprezint  cuno³tinµele agentului despre cum funcµioneaz 
lumea sau mediul în care acµioneaz .

(i) (30s)Agenµii bazaµi pe utilitate
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© utilizeaz  reguli de tip conditie→ actiune√
aleg acµiunea care îi conduce la cea mai bun  utilitate expectat 

© folosesc plani�carea pentru a atinge starea µint 

Explicaµie: Suplimentar unui model al lumii, se utilizeaz  o funcµie de utilitate
care m soara performanµa agentului în �ecare stare. Pe baza funcµiei de utili-
tate, agentul alege cea mai bun  acµiune ponderând utilitatea st rii succesoare
cu probabilitatea de a ajunge în respectiva stare.

(j) (30s)Un agent care învaµ  î³i poate îmbun t µi
© doar cuno³tinµele iniµiale
© doar funcµia de evaluare a performanµei
© doar generatorul de probleme utilizat în înv µare√

toate elementele sale

Explicaµie: Algoritmii de înv µare se pot aplica pe orice component  din arhi-
tectura agentului.
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26. C utare neinformat 

(a) (30s)Dac  agentul nu ³tie care este starea lui iniµial , problema de rezolvat este de tipul
© stare unic  (single state)√

conformant
© contingent

Explicaµie: În conformant problems, perceptele agentului nu sunt su�eciente
pentru a decide starea în care se a� . Totu³i un astfel de agent poate executa
acµiuni care îl duc intr-o stare cunoscut . Pornind de la un set st ri posible în
cre se a� , agentul execut  acµiuni cu scopul de a reduce setul la o singur  stare.
Probleme contingente apar în medii nondeterministe.

(b) (30s)Complexitatea în timp a unui algoritm reprezint 
© timpul în secunde pentru calcularea soluµiei
© num rul mediu de noduri în memorie√

num rul total de noduri generate/expandate
© num rul maxim de noduri în memorie în timpul c ut rii

Explicaµie: Complexitatea în timp a unui algoritm este estimat  prin num rul
de operaµii efectuate. În cazul c ut rii operaµiile se refer  la crearea de noduri
în arborele de c utare.

(c) (30s)Un algoritm care g se³te întotdeauna soluµia dac  aceasta exist  este
© complet√

optimal

Explicaµie: Bineînteles, completitudinea nu implic  optimalitate.

(d) (30s)Care este cea mai bun  strategie de c utare pe un calculator cu memorie puµin ?√
în adâncime

© în l µime
© cost uniform

Explicaµie: C utarea în l µime p streaz  în memorie O(bd+1) noduri, unde b
este factorul de rami�care, iar d adâncimea arborelui de c utare. Practic toate
nodurile sunt p strate în memorie. Spaµiul de memorare este a³adar o problem 
pentru c utarea în l µime. C utarea cu cost uniform expandeaz  nodul cu
cel mai mic cost. Când costurile sunt identice, c utarea cu cost uniform este
similar  celei în adâncime. C utarea în adâncime p streaz  doar O(bm) noduri,
unde m este adâncimea la care se g sesµe soluµia. A³adar, spaµiul este liniar
raportat la factorul de rami�care b.
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(e) (30s)C utarea în adâncime g se³te cea mai bun  soluµie
© adev rat√

fals

Explicaµie: C utarea în adâncime nu este optimal . De exemplu, o soluµie
a�at  la adâncimea 5 în arborele de c utare poate � g sit  înaintea unei soluµii
a�ate la adâncimea 3.

(f) (30s)A* este un algoritm de tip greedy ghidat de functia de estimare a costului f(n) =

© costul de la nodul n la µint 
© costul de la starea iniµial  la nodul n
© maximul dintre costul de la starea iniµial  la n ³i costul de la n la µint √

nicio variant  din cele enumerate

Explicaµie: La A*, f(n) = g(n) + h(n). Pe lâng  costul g(n) de la starea
iniµial  la nodul curent n, algoritmul A* µine cont ³i de estimarea costului de la
nodul curent la µint . Aceast  estimare este data de euristica h(n).

(g) (20s)Care nu este un algoritm de c utare informat ?√
cost uniform

© greedy-best search
© A*

Explicaµie: C utarea informat  este ghidat  de euristici h(n). A* selecteaz 
nodul cu cea mai bun  valoare g(n) +h(n). Greedy best �rst search este un caz
particular de A* în care funcµia g(n) nu este luat  în calcul. Decizia depinde
doar de valoarea estim rii h(n). Atât A*, cât ³i greedy-best �rst se bazeaz  pe
euristici.

(h) (30s)În problema jocului culisant, care nu sunt euristici admisibile?
© h1 = num rul de piese care nu se a�  în poziµia �nal 
© h2 = suma distanµelor de la �ecare pies  la poziµia ei �nal 
© h3 = max(h1, h2)√

h4 = sum(h1, h2)

Explicaµie: h1 ³i h2 sunt admisibile deoarece nu supraestimeaz  costul real.
Maximul dintre dou  euristici admisibile r mâne o euristic  admisibil . În
schimb, suma valorilor a dou  euristici admisibile poate dep ³i costul real.
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27. Dincolo de c utarea clasic 

(a) (30s)Care dintre urm torii algoritmi este complet?
© hill climbing
© stochastic hill climbing
© �rst choice hill climbing√

random-restart hill climbing

Explicaµie: Un algoritm complet garanteaz  g sirea soluµiei dac  aceasta ex-
ist . Algorimul hill-climbing poate r mâne blocat într-un maxim local (i.e. un
agent nu poate ie³i dintr-o stare care este evaluat  mai bine decât toate st rile
succesoare posibile). În varianta stocastic  se selecteaz  aleatoriu o stare din
setul de st ri evaluate mai bine decât starea curent . Probabilitatea de selecµie
poate depinde de diferenµa de utilitatea între starea succesoare ³i cea curent .
În versiunea �rst choice hill climbing, prima stare identi�cat  ca având o utili-
tate mai bun  va � aleas . Toate aceste metode nu garanteaz  g sirea soluµiei.
Varianta hill climbing cu reporniri aleatoare ruleaz  algoritmul pornind din mai
multe st ri iniµiale aleatoare. Cu un num r su�cient de mare de rul ri, proba-
bilitatea de a g si soluµia se apropie de 1.

(b) (60s)Când o stare are mii de st ri succesoare, vei utiliza în c utare
© hill climbing
© stochastic hill climbing√

�rst choice hill climbing

Explicaµie: Versiunea stocastic  a algoritmului hill climbing alege aleatoriu
una dintre st rile succesoare evaluate mai bine decât starea curent . Algoritmul
evalueaz  toate st rile succesoare. La un factor de rami�caµie (branching factor)
a³a mare e ine�cient  evaluarea tuturor st rilor succesoare. Algoritmul �rst
choice hill climbing selecteaz  prima stare mai bun , în urma evalu rii unei st ri
succesoare alese aleator. Se elimin  astfel evaluarea tuturor st rilor succesoare.

(c) (20s)Algoritmul de r cire controlat  p streaz  în memorie√
1 stare

© k st ri, k > 1

Explicaµie: Algoritmul alege o stare succesoare s aleator. Dac  în urma eval-
u rii se dovede³te mai bun  decât starea curent  (Es > Ec), starea s este
selectat . Dac  starea aleas  este evaluat  mai slab (Es < Ec), s poate � totu³i
selectat  cu o anumit  probabilitate. Probabilitatea depinde de doi factori: 1) de
diferenµa de valoare dintre starea curent  c ³i starea selectat  s (∆E = |Es−Ec|)
precum ³i 2) de temperatura sistemului, rezultând
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P =
1

e
∆E
T

Iniµial temperatura este mai mare. Rezult  o probabilitate mai mare de selecµie
a unei st ri mai slab evaluate. Pe parcursul c ut rii temperatura scade conform
unui program prestabilit. Aceast  sc dere conduce la o probabilitate mai mic 
de alegere a unei st ri proaste pe m sur  ce c utarea avanseaz .

(d) (20s)Algoritmul de r cire controlat  porne³te cu√
temperatur  ridicat 

© temperatur  joas 

Explicaµie: Temperatura iniµiala mare permite explorarea spaµiului de c utare.
Pe m sur  ce c utarea avanseaz , probabilitatea de selectare a unei st ri mai
slabe scade. Când termperatura ajunge la 0, algoritmul devine similar cu hill
climbing.

(e) (30s)Algoritmul de r cire controlat 

© nu permite selectarea st rilor cu utilitate mai mic  decât cea curent √
permite selectarea st rilor mai proaste cu probabilitatea P = 1

e
∆E
T

© permite selectarea st rilor mai proaste cu probabilitatea P = 1
eT

© nicio variant  dintre acestea

Explicaµie: Probabilitatea depinde de doi factori: 1) de diferenµa de valoare
dintre starea curent  c ³i starea selectat  s (∆E = |Es − Ec|), precum ³i 2) de
temperatura sistemului.

(f) (30s)Local beam search cu k st ri este similar cu k algoritmi hill climbing rulaµi în paralel.
© Adev rat√

Fals

Explicaµie: În cazul local beam, c utarea începe cu k st ri generate aleator.
La �ecare pas sunt generaµi toµi succesorii celor k st ri. Din aceast  mulµime
se selecteaz  cei mai buni k succesori. Astfel, o stare din cele k poate contribui
cu mai mulµi succesori în generaµia urm toare. Acest lucru nu apare în cazul
rul rii în paralel a k algoritmi hill climbing.

(g) (30s)Care nu este un operator genetic în algoritmii genetici?√
ADN

© mutaµie
© încruci³are
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© clonare

Explicaµie: Pentru a construi generaµia urm toare, algoritmii genetici aplic 
urm torii operatori pe indivizii din generaµia curent : 1) mutaµie: gene din
cromozom sunt modi�cate aleator; 2) încruci³are: secvenµe de gene de la un
individ sunt încruci³ate cu secvenµe de gene de la alt individ; 3) clonare: indivizii
foarte buni pot � copiaµi direct în generaµia urm toare.

(h) (20s)Într-un nod de tip AND, rami�caµia este introdus  de√
alegerile mediului

© alegerea facut  de agent

Explicaµie: Arborii de c utare de tip AND-OR conµin dou  tipuri de noduri.
Nodurile de tip OR reprezint  alegerile agentului. Agentul decide asupra unei
singure acµiuni pe care o va executa. Nodurile de tip AND reprezint  r spun-
surile posibile ale mediului nondeterministic. Agentul trebuie s  trateze toate
ramurile unui nod de tip AND.

(i) (30s)Belief state reprezint :√
setul st rilor posibile în care un agent poate �

© spaµiul de c utare al unui agent religios
© cea mai probabil  stare în care agentul poate �
© spaµiul de c utare al unui agent ateist

Explicaµie: Mulµimea include toate st rile posibile. Acestor st ri nu le sunt
ata³ate probabilit µi.
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28. C utare adversarial 

(a) (20s)Minimax execut  în arborele jocului o c utare de tipul√
în adâncime

© în l µime
© cost uniform
© A*

Explicaµie: Algoritmul exploreaz  complet (pân  la frunze) arborele jocului
printr-o c utare în adâncime: pentru mutarea curent  se consider  un posi-
bil r spuns al adversarului c ruia i se calculeaz  o mutare posibil  ³i a³a mai
departe.

(b) (30s)Ordinea de analiz  a mut rilor nu afectez  e�cienµa elimin rii nodurilor (pruning)√
fals

© adev rat

Explicaµie: O bun  ordonare a mut rilor ajut  la oprirea mai rapid  a c ut rii
în zonele care funcµia de evaluare ar întoarce valori mai mici decât cele dorite.
Identi�carea unei ordini bune de analiz  a mut rilor este îns  di�cil .

(c) (10s)T ierea cu alpha-beta nu afecteaz  rezultatul �nal√
adev rat

© fals

Explicaµie: Cu alpha-beta pruning se obµine acela³i rezultat, dar în urma unei
c utari mai reduse.

(d) (20s)În practic , pentru evaluarea poziµiei se utilizeaz  o combinaµie de atribute
© liniar √

nonliniar 

Explicaµie: Combinaµia liniar  presupune c  atributele considerate în evalu-
area poziµiei sunt independente. De exemplu, la ³ah, valori posibile pentru cal,
nebun ³i dam  sunt 3, 3, respectiv 10 pioni. Dar combinaµia cal-dam  este mai
puternic  decât nebun-dam , ceea ce nu poate � modelat printr-o combinaµie
liniar .

(e) (10s)C utarea de tip quiescent analizeaz  poziµiile interesante la o adâncime mai mare
© fals√

adev rat

77



Explicaµie: Oprirea c ut rii la o adâncime constant  este riscant  datorit 
efectului de orizont. Presupunem c  adâncimea de c utare este 8, iar în ultimul
ply albul captureaz  un cal cu dama. Funcµia de evaluare aplicat  pe aceast 
poziµie ar � favorabil  albului. Poziµia nu este una linistit , deoarece este puµin
probabil ca negrul s  nu aib  un r spuns simetric prin care s  captureze o
pies  de valoare similar . O astfel de poziµie e recomandat sa �e analizat  la o
adâncime mai mare. C utarea de tip quiescent aplic  funcµia de evaluare doar
pe poziµii lini³tite. Poziµiile care nu sunt lini³tite vor � explorate la o adâncime
mai mare.

(f) (30s)Ce se poate utiliza pentru a implementa t ierea înainte (forward pruning)?
© hill climbing√

beam search
© hill climbing stocastic
© r cire controlat  (simulating annealing)

Explicaµie: T ierea înainte presupune c  o bun  parte din mut rile legale nu
sunt analizate deloc. Agentul uman identi�c  imediat care mut ri legale nu au
nicio ³ans  s  duc  la poziµii bune. C utarea se aplic  doar pe câteva mut ri con-
siderate promiµ toare. Algoritmul beam search funcµioneaz  similar: la �ecare
mutare se consider  doar un subset k din cele n mut ri legale. Subsetul de k
mut ri promiµ toare este ales pe baza funcµiei de evaluare.

(g) (30s)Valoarea expectat  a unei poziµii în jocuri stocastice este
© media tutoror rezultatelor posible ale nodurilor de tip min ³i max
© suma tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip frunz √

media tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip ³ans 

© suma tutoror rezultatelor posibile ale nodurilor de tip ³ans 

Explicaµie: Pentru calcularea valorii expectate se înmulµe³te câ³tigul posibil cu
probabilitatea de obµinere a acestuia. Acest calcul se efectueaz  pentru �ecare
instanµiere posibil  a nodurilor ³ans .

(h) (30s)În jocuri stocastice, comportamenul se prezerv  pentru orice transformare a funcµiei
de evaluare care este

© monoton 
© nonmonoton √

liniar pozitiv 
© liniar negativ 
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Explicaµie: Monotonia nu este su�cient  pentru a p stra ordinea între mut ri.
Fie o transformare monoton  pentru dou  poziµii succesoare de la evaluarea
iniµial  de 2 ³i 3 la 20 respectiv 300. Probabilitatea de atingere a primei poziµii
este 0.9, iar a celei de a doua poziµii 0.1. Valoarea expectat  a poziµiei curente s1
în primul caz este 2×0.9+3×0.1 = 2.1. Valoarea expectat  dup  transformare
este 20 × 0.9 + 300 × 0.1 = 18 + 270 = 288. Presupunem c  exist  în arbore o
alt  poziµie s2 evaluat  la 5 inainte de transformare ³i la 50 dupa transformare.
Inainte de transformare s2 pare mai bun . Dup  transformare s1 este mai bun .
Dac  transformarea ar � monoton liniar , ierarhia poziµiilor se p streaz .

(i) (30s)În jocuri stocastice, c utarea la adâncimi mari este esenµial 
© adev rat√

fals

Explicaµie: În jocurile stocastice factorul de rami�care este mare. Cu cât
adâncimea este mai mare cu atât probabilitatea de atingere a acelei poziµii este
mai mic . La adâncimi mari se analizeaz  practic doar poziµii cu probabilit µi
extrem de mici. La jocuri stocastice accentul cade nu pe analiza multor mut ri
în avans, ci pe construirea de funcµii corecte pentru evaluarea poziµiei.
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29. Probleme de satisfacere a constrângerilor

(a) (30s)Algoritmul de backtracking poate � îmbun t µit prin:
© nu poate � imbun t µit!
© sortarea variabilelor în ordine lexicogra�c √

detectarea timpurie a e³ecului inevitabil√
exploatând structura problemei

Explicaµie: Prin detectarea timpurie a e³ecului se elimin  instanµierea unor
variabile cu valori pentru care nu exist  soluµie. Prin explorarea structurii prob-
lemei se poate reduce domeniul de valori al unei variabile. În ambele cazuri,
arbore rezultat în urma backtrackingului va � mai mic.

(b) (30s)Algoritmul de backtracking poate bene�cia de euristici în alegerea
© domeniului unei variabile
© constrângerilor care s  �e eliminate√

variabilei care se instanµiaz  la pasul urm tor√
valorii din domeniu care se asigneaz  variabilei curente

Explicaµie: Atât domeniul variabilelor cât ³i constrângerile sunt date de intrar
eîn problema, deci nu pot � modi�cate. Ordinea în care se analizeaza variabilele,
respectiv ordinea în care se asigneaz  valori din domeniu variabilei selectate
in�uenµeaz  semni�cativ performanµa c ut rii.

(c) (30s)Euristica valorile minime r mase selecteaz 
© variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase√

variabila cu cele mai puµine valori disponible
© valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilor învecinate
© valorile care introduc cele mai multe constrângeri în variabile învecinate

Explicaµie: Sunt dou  tipuri de euristici în acest context: euristici care se-
lecteaz  variabila, respectiv euristici care selectez  valori din domeniul unei vari-
abile. Euristica valorile minime r mase ajut  la selectarea variabilei curente.
Euristica are rolul de a selecta variabila cu domeniul de valori posibile cel mai
mic la momentul curent. Se urm re³te maximizarea ³anselor de a putea asigna
valori variabilelor r mase neinstanµiate. Variabilele învecinate unei variabile X
se refer  la varibilele cu care X are relaµii de constrângere. Modi�carea dome-
niului variabilei X se propag  domeniilor variabilelor învecinate.

(d) (30s)Euristica grad selecteaz √
variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase

© variabila cu cele mai puµine valori disponibile
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© valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilelor învecinate
© valorile care introduc cele mai multe constrângeri în variabilele învecinate

Explicaµie: Euristica grad ajut  la selectarea variabilei curente. Prin selectarea
variabilei cu cele mai multe constrângeri se urm re³te identi�carea e³ecului in-
evitabil cât mai curând posibil.

(e) (30s)Euristica cele mai puµine constrângeri selecteaz 
© variabilele cu cele mai multe constrângeri pe variabile r mase
© variabila cu cele mai puµine valori disponibile√

valoarea care elimin  cele mai puµine valori ale variabilelor în-
vecinate

© valorile cure introduc cele mai multe constrângeri în variabilele învecinate

Explicaµie: Euristica urm re³te selectarea unei valori din domeniul variabilei
deja selectate. Deci (1) ³i (2) nu se aplic . Prin selectarea valorii care afecteaz 
cel mai puµin vecinii se dore³te maximizarea ³anselor de a putea asigna valori
variabilelor r mase neinstanµiate.

(f) (30s)Pentru a detecta e³ecul cât mai repede posibil se utilizeaz  euristica√
valorile minime r mase

© grad
© cele mai puµine constrângeri

Explicaµie: E³ecul apare în momentul în care domeniul unei variabile este nul.
Euristica valorile minime r mase analizeaz  în primul rând variabilele cu cel
mai mic domeniu.

(g) (30s)Pentru a reduce factorul de rami�care se utilizeaz 
© valorile minime r mase√

grad
© cele mai puµine constrângeri

Explicaµie: Euristica grad alege variabila cu cele mai multe constângeri. La
instanµierea acesteia, constrângerile rezultate se propag  în cele mai multe vari-
abile învecinate. Prin reducerea domeniului a cât mai multor variabile se mic³ore-
aza factorul de rami�care al algoritmului de backtracking. Scopul este de a re-
duce cât mai mult domeniul variabilelor prin propagarea constrângerilor înainte
de aplicarea backtrackingului.

(h) (20s)Veri�carea înainte (forward checking) evit  detectarea târzie a con�ictului
© adev rat
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© fals

Explicaµie: Veri�carea înainte reduce domeniul variabilelor neintanµiate prin
eliminarea valorilor pentru care nu exist  soluµie. Pentru respectivele valori, al-
goritmul de backtracking ar identi�ca e³ecul doar dup  instanµierea variabilelor.

(i) (30s)X, Y, Z ∈ {0, 1, 2, 3}, X < Y < Z

© X ∈ {0, 1, 2}
© X ∈ {2, 3}
© X ∈ {1, 2}√

X ∈ {0, 1}

Explicaµie: Y < Z implic  Y ∈ {0, 1, 2}. X < Y implic  X ∈ {0, 1}.

(j) (30s)Bound propagation D1 = [0, 5], D2 = [0, 8], D1 +D2 = 10

© D1 = [5, 5], D2 = [2, 8]

© D1 = [0, 5], D2 = [2, 8]√
D1 = [2, 5], D2 = [5, 8]

© nicio variant 

Explicaµie: Înainte de instanµierea variabilelor se urm re³te reducerea pe cât
posibil a domeniului acestora. Daca D1 este maxim  (D1 = 5), atunci D1 are
valoarea minim  posibil  5. Domeniul variabilei devine acum D2 = [5, 8]. Daca
D2 este maxim  (D2 = 8), atunci D2 are valoarea minim  posibil  2. Domeniul
variabilei devine acum D1 = [2, 5].
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30. Agenµi logici

(a) (30s)Lumea lui Wumpus este
© complet observabil  ³i determinist 
© episodic  ³i observabil  local√

static  ³i include un singur agent
© multi-agent ³i secvenµial 

Explicaµie: (1) Gre³it  deoarece agentul are acces la informaµii doar din c -
suµele învecinate. Deci mediul nu este complet observabil. (2) Gre³it  deoarece
acµiunea curent  a agentului depinde de acµiunile anterioare. Deci mediul nu
este episodic. (3) Corect . Mediul este static deoarece nu se schimb  în timp ce
agentul delibereaz . Wumpus nu este considerat agent deoarece nu î³i adapteaz 
comportamentul în funcµie de acµiunile personajului. (4) Gre³it  deoarece sis-
temul include un singur agent.

(b) (30s)Care expresie nu este satis�abil ?
© ¬a ∨ b
© a→ ¬a√

a ∨ ¬a→ a ∧ ¬a
© a ∧ ¬a ∨ b

Explicaµie: (1) Satis�abil  cu a = 0 ³i b = 1. (2) Satis�abil  cu a = 0. (3)
Nesatis�abil . Având o singur  variabil  exist  dou  lumi posibile. Pentru a = 0
avem 1→ 0 ≡ 0. Pentru a = 1 avem 1→ 0 ≡ 0. (4) Satis�abil  pentru b = 1.

(c) (20s)KB � α dac  ³i numai dac √
M(KB) ⊆M(α)

© M(α) ⊆M(KB)

Explicaµie: Pentru a deduce propoziµia α din baza de cuno³tinµe KB (KB �
α) mulµimea modelelor bazei de cuno³tinte trebuie s  �e inclus  în mulµimea
modelelor în care α este adevarat .

(d) (30s)Propoziµia p→ q ≡ ¬q → ¬p este
© fals √

adevarat 
© depinde doar de p
© depinde doar de q

Explicaµie: Prin eliminarea implicaµiei obµinem în partea stâng  ¬p ∨ ¬q, iar
în partea dreapt  ¬q ∨ ¬p. Cele dou  disjuncµii sunt echivalente ∀p, q.
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(e) (30s)Contrapoziµia spune c :√
(a→ b) ≡ ¬b→ ¬a

© ¬(¬a) ≡ a

© ¬(a ∧ b) ≡ (¬a ∨ ¬b)
© ¬(a ∨ b) ≡ (¬a ∧ ¬b)

Explicaµie: Variantele prezentate reprezint  urm toarele axiome: (1) Con-
trapoziµie; (2) Dubl  negaµie; (3, 4) de Morgan.

(f) (10s)Tabelul de adev r al implicaµiei conµine
© 4 de zero
© 3 de zero
© 2 de zero√

1 singur zero

Explicaµie: Implicaµia este fals  doar pentru 1→ 0.

(g) (20s)Care din urm toarele propoziµii sunt tautologii?
© a ∧ ¬a√

a ∨ ¬a√
a ∨ ¬a

© ¬a

Explicaµie: O propoziµie este tautologie dac  are valoarea 1 indiferent de in-
stanµierile posibile ale variabilelor. (1) are valoarea 0 pentru a = 0; (2) tautolo-
gie; (3) prin eliminarea implicaµiei se obµine ¬a ∨ a. (4) are valoarea 0 pentru
a = 1.

(h) (10s)Care din urm toarele nu este o clauz  Horn?
© a→ b

© a→ ¬b
© a→ b ∧ c√

a→ b ∨ c

Explicaµie: O clauz  Horn este o disjuncµie de literali cu maxim un literar
pozitiv. Prin eliminarea implicaµiei se obµine: (1) ¬a ∨ b. Doar b pozitiv, deci
este clauz  Horn. (2) ¬a ∨ b este o clauza Horn. Totu³i, o astfel de expresie
nu poate ap rea în Prolog. Prologul conµine doar clauze Horn de�nite. Acestea
sunt clauze Horn cu exact un literar pozitiv. (3) ¬a ∨ (b ∧ c) nu este o clauz 
Horn deoarece nu e disjuncµie. Expresia reprezint  o formul  Horn. Formula
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Horn este o formula în forma normal conjunctiv  în care toate clauzele sale sunt
clauze Horn. Într-adev r ¬a ∨ (b ∧ c) poate � convertit  la (¬a ∨ b) ∧ (¬a ∨ c).
Prin introducerea implicaµiei formula iniµial  poate � transform  în dou  clauze
Horn: (a → b) ³i (a → c). (4) ¬a ∨ b ∨ c conµine 2 literari pozitivi. Astfel de
formule pot � modelate în programarea logic  disjunctiv .

(i) (30s)Raµionarea înainte este
© ghidat  de µel√

ghidat  de date

Explicaµie: Raµionarea înainte porne³te de la faptele existente pentru a iden-
ti�ca care reguli se pot activa.

(j) (10s)Care expresie este în forma normal conjunctiv ?
© a→ b√

a ∧ b
© ¬a ∨ b
© ¬(a ∧ b)

Explicaµie: Forma normal conjunctiv  (CNF) este o conjuncµie de disjuncµii.
`In astfel de expresii nu apar implicaµii, respectiv negaµia apare doar pe literari
atomici. (1) Nu este în CNF deaorece apare implicaµia; (2) Este în CNF; (3)
Este o disjuncµie în loc de conjuncµie; (4) Negaµia apare pe expresii ³i nu pe
atomi.

(k) (10s)Pentru a demonstra α, rezoluµia arat  c  KB ∧ ¬α este√
nesatis�abil 

© satis�abil 

Explicaµie: Rezoluµia folose³te metoda reducerii la absurd. Pentru a demon-
stra o propoziµie, rezoluµia arat  c  propoziµia negat  introduce o inconsistenµ 
în baza de cuno³tinµe. Altfel spus, baza de cuno³tinµe împreun  cu propoziµia
negat  (i.e. KB ∧ ¬α) conduc la o formul  nesatis�abil .
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31. Logica de ordinul întâi

(a) (10s)Ce este FOL?
© First Order Language√

First order logic
© Focus on logic
© First order (Star Wars)

Explicaµie: Alte denumiri pentru logica de ordinul întâi sunt logica predicatelor
sau calculul predicatelor de ordinul întâi.

(b) (20s)Predicatul between(x, y) este
© unar√

binar
© ternar

Explicaµie: Aritatea unui predicat este dat  de num rul s u de argumente.

(c) (20s)Logica de ordinul include√
obiecte, relaµii, funcµii

© timp, credinµe, cuno³tinµe
© constrângeri
© aceea³i expresivitate cu logica propoziµional 

Explicaµie: De exemplu, logica propoziµional  nu include variabile sau cuan-
ti�catori.

(d) (20s)Fiec ruia îi place îngheµata este formalizat  în FOL
© place(x, inghetata)

© place ∧ inghetata
© ∃x, place(x, inghetata)√ ∀x, place(x, inghetata)

Explicaµie: Prima variant  este gre³it  deoarece în FOL toate variabile trebuie
cuanti�cate. A doua variant  reprezint  o formalizare în logica propoziµional ,
logic  care nu include variabile. În a treia varianta variabila x este cuanti�c 
existenµial ³i nu universal ca în varianta corect .

(e) (20s)Exist  o persoan  care iube³te pe toat  lumea este formalizat  în FOL
© ∀x ∃y, iubeste(x, y)√ ∃x ∀y, iubeste(x, y)
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© ∀x iubeste(x, Persoana)

© ∃x iubeste(x, ToataLumea)

Explicaµie: Prima variant  este formalizarea propoziµiei: Toat  lumea iube³te
pe cineva. Variantele 3 ³i 4 includ constante: �ecare constant  refer  un singur
obiect.

(f) (20s)Brothers are siblings este formalizat  în FOL
© ∃x ∃yBrother(x, y)→ Sibling(x, y)

© ∀x ∃yBrother(x, y) ∧ Sibling(x, y)

© Brother(x)→ Sibling(y)√ ∀x ∀yBrother(x, y)→ Sibling(x, y)

Explicaµie: Gre³eala din prima variant  provine de la utilizarea cuati�catorului
existenµial în locul celui universal. Varianta a doua folose³te conjuncµia în locul
implicaµiei. În varianta a treia, variabile x ³i y sunt libere - nu se va realiza nicio
potrivire între acestea.

(g) (20s)Oricine de la UTCN este isteµ este formalizat  în FOL
© ∀x la(x, UTCN) ∧ istet(x)

© istet(x, TUCN)√ ∀x la(x, UTCN)⇒ istet(x)

© ∃x la(x, UTCN)⇒ istet(x)

Explicaµie: În multe cazuri, variabile cuanti�cate universal sunt folosite în
implicaµii, iar cele cuanti�cate existenµial în conjuncµii.

(h) (20s)Relaµia sibling este simetric 
© Sibling(x)√ ∀x, y Sibling(x, y)↔ Sibling(y, x)

© Sibling(x, y) ∨ Sibling(y, x)

© ∃x, y Sibling(x, y)↔ Sibling(y, x)

Explicaµie: În (1) ³i (3) variabilele nu sunt cuanti�cate. În (4) cuanti�catorul
existenµial este folosit în locul celui corect (∀).

(i) (30s)O mam  este p rintele de sex feminin

© ∃x, y Mother(x, y) ≡ (Female(x) ∧ Parent(x, y))√ ∀x, y Mother(x, y) ≡ (Female(x) ∧ Parent(x, y))

© ∀x, y Mother(x, y) ≡ Parent(x, y)
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© ∀x, y Mother(x, y) ∧ (Female(x) ∧ Parent(x, y))

Explicaµie: De�niµia trebuie s  �e valid  pentru toate mamele, �ind necesar 
utilizarea cuanti�catorului universal.

(j) (20s)Oricine iube³te pe cineva este formalizat  în FOL√ ∀x∃y, iubeste(x, y)

© ∃x∀y, iubeste(x, y)

© ∀x∃y, iubeste(y, x)

© ∃x∀y, iubeste(y, x)

Explicaµie: (2) este formalizarea pentru Cineva iube³te pe toat  lumea. (3) este
formalizarea propoziµiei Pentru orice persoan  exist  cineva care s  iubeasc 
acea persoana. (4) este formalizarea pentru Exist  o persoan  iubit  de toat 
lumea. Reµineµi c  ordinea cuanti�catorilor este important .
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32. Inferenµ  în logica de ordinul întâi

(a) (20s)Un termen ground este
© un termen cu cel puµin o constant √

un termen f r  variabile
© un sol unde un arbore binar poate � plantat
© niciuna dintre aceste opµiuni

Explicaµie: Un termen ground este un termen f r  variabile. Un astfel de
termen include: (1) toate constantele, (2) funcµii aplicate pe constante, 3) re-
spectiv funcµii aplicate de num r �nit de ori pe (1) sau (2). A se distinge între
termen ground ³i predicat ground. Un predicat (sau literal) ground are toate
argumentele termeni ground.

(b) (20s)Lifting înseamn √
transformarea din logic  propoziµional  în logica de ordinul întâi

© eliminarea constantelor Skolem
© introducerea constantelor Skolem

Explicaµie: Algoritmii de raµionare în logica propoziµional  (înl nµuire înainte,
înl nµuire înapoi ³i rezoluµie) au variante urcate (lifted) în logica de ordinul în-
tâi. Modus ponens generalizat (GMP) este modus ponens (MP) în care s-au
introdus variabile: GMP = lifted MP . Operaµia invers  de transformare din
logica de ordinul întâi în logica propoziµional  se realizezeaz  prin instanµierea
cuanti�catorilor universal (UI) ³i existenµial (EI). Operaµia de eliminare a cuan-
ti�catorului existenµial se nume³te skolemizare. Variabilele cuanti�cate exis-
tenµial sunt înlocuite cu constante Skolem sau funcµii Skolem.

(c) (10s)Datalog =
© Prolog + funcµii
© baze de date extinse cu reguli
© clauze în logica de ordinul întâi plus funcµii√

clauze în logica de ordinul întâi f r  funcµii

Explicaµie: In Datalog sunt permise clauzele de�ne dar f r  funcµii. Algoritmul
de inferenµ  este complet.

(d) (20s)O baz  de date deductiv √
utilizeaz  inferenµa pentru a r spunde la interog ri√
combin  programarea logic  cu baze de date relaµionale√
mai expresiv  decât o baz  de date, dar mai puµin decât un
limbaj logic
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Explicaµie: Datalog este un limbaj utilizat în bazele de date deductive.

(e) (10s)Skolemizarea este procesul de
© eliminare a cuanti�catorilor universali√

eliminare a cuanti�catorilor existenµiali
© introducere a cuanti�catorilor universali
© introducere a cuanti�catorilor existenµiali

Explicaµie: În urma skolemiz rii, variabile cuanti�cate existenµial sunt înlocuite
cu constante Skolem sau funcµii Skolem, iar cuanti�catorul existenµial dispare.

(f) (10s)Logica de ordinul întâi a fost inventat  de:
© Aristotel (384-322 BC)
© Boole (1815-1864)
© Ludwig Wittgenstein (1889-1951)√

Gottlob Frege (1848-1925)

Explicaµie: Dezvoltarea logicii de ordinul întâi s-a datorat introducerii de c tre
Frege a cuanti�catorilor universal ³i existenµial.

(g) (10s)În Prolog nu exist  nicio modalitate de a aserta un fapt negativ (e.g. ¬father(a, b))
© Fals√

Adev rat

Explicaµie: Prologul utilizeaz  clauze Horn de�nite (i.e. exact un literar poz-
itiv). Faptele negative nu se încadreaz  în aceasta de�niµie. În aceea³i linie,
concluziile clauzelor nu pot � negate.

(h) (20s)În forma normal conjunctiv , �ecare clauz  conµinut  este o√
disjuncµie de literari

© conjuncµie de literari

Explicaµie: Forma normal conjunctiv  conµine clauze legate prin operatorul
AND (∧). În schimb, aceaste clauze sunt formate din literari legaµi doar prin
disjuncµii (∨).

(i) (10s)Care nu este o metod  de inferenµ  logic ?
© raµionarea înainte
© raµionarea înapoi√

skolemizarea
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© rezoluµia

Explicaµie: Skolemizarea reprezint  etapa de eliminare a cuanti�catorilor ex-
istenµiali. Etapa apare în momentul conversiei unei formule la forma normal
conjunctiv . Aceast  form  este necesar  în mecanismul de rezoluµie. Al turi
de rezoluµie, raµionarea înainte ³i înapoi sunt metode prin care se pot demonstra
concluzii.

(j) (20s)Utiliz ri practice ale demonstratoarelor de teoreme includ√
veri�care hardware√
veri�care software

Explicaµie: Pe de o parte, speci�caµiile harware sau software sunt translatate
ca teoreme. Pe de alt  parte, modelul hardware sau software este formalizat
³i interpretat ca axiome. Demonstrarea teoremei pe baza axiomelor reprezint 
veri�carea ca sistemul respect  speci�caµiile.
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33. Plani�care clasic 

(a) (10s)PDDL provine de la
© Planning Domain Description Language
© Planning Description Domain Language√

Planning Domain De�nition Language
© nicio variant  din cele de mai sus

Explicaµie: Limbajul de de�nire a problemelor de plani�care (PDDL) a fost
dezvoltat în 1998, �ind limbajul folosit la IPC (International Planning Compe-
tition).

(b) (10s)O condiµie deschis  este o precondiµie
© cu un termen care nu are toate variabilele instanµiate
© cu prezumµia de lume deschis √

a unui pas f r  leg turi cauzale

Explicaµie: Algoritmul de plani�care cu relaµii de ordine parµial  menµine un
set de precondiµii deschise conµinând acele precondiµii care nu sunt îndeplinite
de nicio acµiune la momentul curent.

(c) (20s)Un clobber

© valideaz  o precondiµie obµinut  datorit  unui efect al unei acµiuni√
distruge o precondiµie obµinut  printr-o leg tur  cauzal 

© introduce o relaµie de ordine parµial  între acµiuni

Explicaµie: Dupa identi�carea acestor cazuri de eliminare a leg turilor cauzale,
acµiunile de acest tip (clobber) sunt promovate sau retrograte în planul curent
pentru ca efectele lor (i.e., stergerea leg turilor cauzele construite pân  la mo-
mentul curent) s  nu aib  loc.

(d) (20s)Anomalia Sussman√
ilustreaz  dezavantajele plani�c rii greedy

© opre³te algoritmul de plani�care, chiar dac  un plan exist .√
poate � rezolvat  cu ajutorul clobberilor

Explicaµie: Fiind dat un µel g acesta poate � împ rµit în dou  subobiective
g1 ³i g2. Presupunem c  în timpul c ut rii s-a identi�cat un plan pentru g1.
Anomalia Sussman apare când nu s epoate avansa spre obµinerea µelului global
g f r  a ³terge planul obµinut pentru g′.

(e) (20s)O acµiune este relevant  dac 
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© poate � urm torul pas într-un plan√
cel puµin unul din efecte se uni�c  cu un element din starea
�nal 

© are toate precondiµiile satisf cute

Explicaµie: Acµiunile relevante sunt cele care au ca efect cel puµin unul din
subµelurile obiectivului din starea �nal . Acµiunile care au toate precondiµiile
îndeplinite se numesc aplicabile.

(f) (20s)Care sunt euristici admisibile pentru plani�care?√
h1= ignorarea precondiµiilor

© h2= ignorarea st rii iniµiale√
h3 = ignorarea efectelor care elimin  fapte din starea curent 

© h4= ignorarea st rii �nale

Explicaµie: h1 ³i h3 lucreaz  pe o simpli�care a problemei iniµile. De aici
admisibilitatea.

(g) (30s)Ce se elimin  pentru h= Manhattan în: on(t, s1), tile(t), blank(s2), adj(s1, s2)?√
blank(s2)

© adj(s1, s2)

© on(t, s1)

© toate precondiµiile

Explicaµie: În jocul culisant distanµa Manhattan reprezint  suma distanµelor
de la �ecare pies  la poziµia ei �nal . Distanµa Manhattan reprezint  problema
relaxat  în care nicio alt  pies  nu incomodeaz  traseul de la poziµia curent  la
cea �nal . Singura condiµie necesar  pentru efectuarea mut rii este ca locaµiile
s  �e adiacente (i.e. adj(s1, s2)). Astfel, pentru a ajunge într-o stare succesoare
nu este necesar ca aceasta s  �e liber  (i.e. blank(s2)).

(h) (30s)Ce trebuie eliminat pentru h = num rul de piese plasate gre³it în: on(t, s1), tile(t),
blank(s2), adj(s1, s2)?

© blank(s2), on(t, s1)√
blank(s2), adj(s1, s2)

© on(t, s1), tile(t)

© toate precondiµiile

Explicaµie: În jocul culisant euristica h = num rul de piese plasate gre³it cuan-
ti�c  num rul de piese care nu se a�  înc  pe poziµiile speci�cate în µel. Euris-
tica h repreint  problema relaxat  în care o pies  poate � scoas  de pe tabl  ³i
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a³ezat  direct pe poziµia �nal . Pentru a se executa o astfel de acµiune nu sunt
necesare precondiµiile ca locaµia succesoare s  �e neocupat  de o alt  pies  (i.e.
blank(s2)) ³i nici adiacent  cu poziµia curent  (i.e adj(s1, s2)).
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34. Plani�care în lumea real 

(a) (20s)Complexitatea algoritmului c ii critice este
© O(n)

© O(1)√
O(Nb)

© O(N b)

Explicaµie: Aici N reprezint  num rul de acµiuni, iar b este factorul maxim de
rami�care al acµiunilor (indiferent dac  reprezint  intrare sau ie³ire). Operaµiile
LS ³i ES sunt efectuate o singur  dat  pentru �ecare acµiune. Fiecare astfel de
calcul este iterat pentru �ecare intrare/iesire din acµiunea curent .

(b) (30s)ES(B) =√
maxA≺BES(A) +Duration(A)

© minB�ALS(B) +Duration(A)

© maxA≺BES(A)−Duration(A)

© minB�ALS(B)−Duration(A)

Explicaµie: ES(B) reprezint  cel mai devreme moment la care acµiunea B
poate începe. Dintre toate acµiunile A premerg toare lui B (i.e. A ≺ B)
se alege cea cu ES maxim. La aceast  valoare se adaug  durata acµiunii A
selectate. Rezult  ES(B) = maxA≺BES(A) +Duration(A).

(c) (30s)LS(A) =

© maxA≺BES(A) +Duration(A)

© minB�ALS(B) +Duration(A)

© maxA≺BES(A)−Duration(A)√
minB�ALS(B)−Duration(A)

Explicaµie: LS(A) reprezint  cel mai târziu moment la care acµiunea A poate
începe. Dintre toate acµiunile B care îi urmeaz  lui A (i.e. B � A) se alege cea
cu LS minim. Din aceast  valoare se scade durata acµiunii curente A. Rezult 
LS(A) = minB�ALS(B)−Duration(A).

(d) (20s)Euristica minimum slack√
este similar  heuristicii num rul de valori minime speci�c  CSP

© garanteaz  obµinerea soluµiei optime
© nicio variant  din cele de mai sus
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Explicaµie: Euristicamarja minim  (minimum slack) alege acµiunea care poate
� început  cel mai drevreme dintre toate acµiunile cu precondiµiile îndeplinite ³i
care are cea mai mic  marj  temporal . Euristica nu garanteaz  soluµia optim .
Similar cu euristica num rul de valori minime (MRV) din problemele de satis-
facere a constrângerilor (CSP) este selectat  variabila (în cazul nostru acµiunea)
care are domeniul cu cele mai puµine valori (în cazul nostru marja cea mai mic 
de alegere a momentului de început a acµiunii).

(e) (20s)Este mai bine s  avem efecte condiµionate decât o acµiune care nu se poate aplica
© întotdeauna
© niciodat √

în cazul plani�c rii f r  senzori
© în cazul plani�c rii contingente

Explicaµie: O acµiune nu se poate aplica dac  are cel puµin o precondiµie neîn-
deplinit  În cazul plani�c rii f r  senzori, în lipsa informaµiilor din mediu, în-
deplinirea sau nu a unor precondiµii nu poate � validat . Pentru a se putea gen-
era un plan se prefer  de�nirea de acµiuni f r  precondiµii. În schimb, efectele
acµiunii vor � avea loc doar dac  anumite condiµii sunt îndeplinite.

(f) (20s)Schemele de percepte sunt utilizate în
© plani�carea f r  senzori√

plani�carea contingent 
© atât plani�carea f r  senzori, cât ³i cea contingent 
© nicio opµiune din cele anterioare

Explicaµie: Plani�carea cu contingenµe se aplic  în medii parµial observabile
³i nondeterministe. Agentul are nevoie s  simt  starea în care a ajuns în urma
unui r spuns nondeterminist al mediului. Agentul include în planul s u printre
acµiunile clasice din PDDL ³i acµiuni de tipul percepte. Schemele de percepte
extind PDDL ³i au nevoie de date de la senzori pentru a � activate.

(g) (20s)Pentru identi�carea succesului accidental (serendipity) agentul monitorizeaz  din
mediu:

© acµiunile√
planul

© µelul

Explicaµie: Procesul de monitorizare a acµiunilor cere ca agentul s  veri�ce
dac  precondiµiile urm toarei acµiuni din plan sunt înc  îndeplinite. F r  o
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astfel de veri�care agentul se bazeaz  doar pe computaµiile f cute la momentul
deriv rii planului. Monitorizarea planului cere ca agentul s  veri�ce inainte de
executarea urm toarei acµiuni dac  intreg planul este înc  realizabil. Într-un
mediu nondeterminist, o precondiµie necesar  unei acµiuni viitoare poate s  nu
mai �e îndeplinit  la momentul curent. Monitorizarea µelului impune agentului
ca înainte de executarea acµiunii urm toare s  veri�ce dac  nu este disponibil
între timp un set de µeluri mai bine evaluat (conform funcµiei de utilitate a
agentului). Apariµia unui µel mai bun face ca planul curent s  �e înlocuit de
unul care are ca µint  noile obiective.

(h) (20s)La pierderea semnalului GPS, navigatorul e mai bine s  execute
© replani�care
© repararea planului√

depinde de lungimea planului ³i perioad  de pierdere a semnalu-
lui

© se opre³te ³i asteapt  instrucµiuni de la agentul uman

Explicaµie: Deoarece posibila deviaµie de la planul curent este relativ mic 
raportat  la lungimea planului, este de preferat o simpl  reparare (i.e. generarea
unui plan mic care are ca µel una din st rile traseului iniµial). Dac  pierderea
semnalului a fost pe o perioad  semn�cativ , poziµia curent  a agentului poate �
la o distanµ  mare fat  de de planul iniµial. Se poate identi�ca un traseu pornind
din starea curent  care s  nu aib  puncte comune cu traseul iniµial ³i care s  �e
mai bun decât planul pentru readucere la traseul iniµial plus �nalizarea acestuia.
În acest caz se recomand  replani�care. �in acest scenariu cu GPS replani�carea
este mai sigur  �ind dat costul redus în timp al plani�carii reportat la timpul
pierdut execut rii unui plan neoptim.

(i) (20s)Acµiunile concurente sunt necesare în cazul
© monitoriz rii planului
© plani�c rii cu contingenµe√

plani�c rii multi-agent
© plani�c rii online

Explicaµie: Pentru a se sincroniza în executarea unei acµiuni comune, este
necesar ca limbajul s  permit  în sisteme multi-agent modelarea acµiunilor con-
curente.

(j) (20s)În cazul informaµiilor incomplete se utilizeaz √
plani�carea condiµional √
plani�carea cu contingeµe
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© plani�carea f r  senzori
© monitorizarea execuµiei ³i replani�care

Explicaµie:

(k) (20s)În cazul informaµiilor eronate se utilizeaz 
© plani�carea conditional 
© plani�carea contingent 
© plani�carea f r  senzori√

monitorizarea execuµiei ³i replani�care

Explicaµie: Plani�carea cu contingenµe (sau condiµional ) se aplic  în medii
parµial observabile ³i nondeterministe.
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35. Calculul evenimentelor

(a) (30s)Care nu este o sarcin  de raµionare în calculul evenimentelor?
© postdicµia√

rezoluµia
© abducµia
© predicµia

Explicaµie: Rezoluµia este o metod  de a demonstra propoziµii prin reducerea
la absurd.

(b) (30s)Se poate face plani�care în calculul evenimentelor prin
© predicµie√

abducµie
© postdicµie
© doar limbajul PDDL poate � utilizat pentru plani�care

Explicaµie: Fiind date starea îniµial  ³i cea �nal , abducµia poate � utilizat 
pentru a genera posibilele acµiuni care pot explica cum s-a ajuns în starea �nal 
pornind dintr-o stare iniµial  dat .

(c) (30s)¬HoldsAt(Awake(Nathan), 0) este√
o observaµie

© axiom  cu efect pozitiv
© axiom  cu efect negativ
© apariµia unui eveniment

Explicaµie: PredicatulHoldsAt speci�c  valori unor �uenµi la momente diferite
de timp.

(d) (30s)Happens(Awake(Nathan), 1)

© o observaµie
© axiom  cu efect pozitiv
© axiom  cu efect negativ√

apariµia unui eveniment

Explicaµie: Predicatul Happens semnalizeaz  apariµia unor evenimente.

(e) (30s)HoldsAt(Ocupa(p1, s), t) ∧HoldsAt(Occupies(p2, s), t)→ p1 = p2√
Ocupa este o relaµie injectiv 

© Ocupa este o relaµie surjectiv 
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Explicaµie: Dac  obiectele p1 ³i p2 ocup  acela³i spaµiu s la momentul t, atunci
cele dou  obiecte sunt identice. Aceea³i valoare a funcµiei nu poate sa aib  dou 
intr ri diferite. Deci relaµia este injectiv .

(f) (30s)¬HoldsAt(On(o, o), t)

© On este o relaµie re�exiv √
On este o relaµie ire�exiv 

Explicaµie: Orice obiect o nu poate s  �e pe el însu³i. Relaµia on este deci
ire�exiv .

(g) (30s)¬HoldsAt(Ringing(p, p), t)

© un telefon nu poate suna un alt telefon√
un telefon nu se poate suna pe el însu³i

© telefonul p nu sun  la timpul t

Explicaµie: Ringing(p, p) este un �uent speci�cat ca fals la momentul t.

(h) (30s)¬HoldsAt(Broken(d), t)→ Initiates(TurnOn(a, d), On(d), t)√
precondiµie de tip �uent

© precondiµie de tip acµiune

Explicaµie: Dac  precondiµia ¬HoldsAt(Broken(d), t) are loc, atunci se poate
executa acµiunea TurnOn(a, d). Efectul acestei acµiuni va � On(d). Precondiµia
este speci�cat  prin HoldsAt, deci Broken(d) este un �uent. Altfel spus, dac 
�uentul Broken(d) are loc la momentul t, atunci acµiunea se poate executa.

(i) (30s)Happens(WalkThroughDoor(a, d), t)→ HoldsAt(Near(a, d), t)

© precondiµie de tip �uent√
precondiµie de tip acµiune

Explicaµie: Precondiµia Happens(WalkThroughDoor(a, d), t) este de tip acµi-
une. Apariµia evenimentului WalkThroughDoor(a, d) duce la apariµia �uentu-
lui Near(a, d) la momentul t.
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36. Probabilit µi condiµionale

Joac  fotbal Nu joac  Total
B ieµi 42 33 75
Fete 12 23 35
Total 54 56 110

(a) (20s)Care este probabilitatea ca o persoan  selectat  aleator s  �e baiat?
© 42/110
© 54/110√

75/110
© 42/75

Explicaµie: Din de�niµia probabilit µii: cazuri favorabile (75) supra cazuri
posibile (110).

(b) (20s)P (baiat|joacaFotbal) =

© 42/110√
42/54

© 42/75
© 54/110

Explicaµie: Din 54 juc tori de fotbal, 42 sunt b ieµi.

(c) (20s)P (baiat ∧ joacaFotbal)=√
42/110

© 42/54
© 42/75
© 54/110

Explicaµie: Sunt 42 b ieµi care joac  fotbal din totalul de 110 persoane.

(d) (20s)P (baiat ∨ joacaFotbal)=
© 42/110
© 54/110
© 75/110√

87/110

Explicaµie: Cazurile favorabile sunt date de 75 b ieµi la care se adaug  12 fete.

(e) (60s)Sunt variabilele baiat ³i joacaFotbal independente?
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© Da√
Nu

Explicaµie:
P (baiat) = 75/110,
P (joacaFotbal) = 54/110,
P (baiat ∧ joacaFotbal) = 42/110
Deoarece P (baiat ∧ joacaFotbal) 6= P (baiat)P (joacaFotbal), variabile nu sunt
independente.

(f) (20s)Care este probabilitatea de a extrage o carte ro³ie sau un as dintr-un pachet?
© 16/50
© 1/2
© 15/26√

7/13

Explicaµie:
P (rosu ∨ as) = P (rosu) + P (as)− P (rosu)P (as)

= P (26/52) + P (4/52)− P (26/52) + P (4/52)
= 1/2 + 1/13− 1/21/13
= 14/26

(g) (20s)Care este probabilitatea de a alege o vocal  din cuvintul ARTIFICIAL?
© 1/5
© 3/10
© 1/10√

1/2

Explicaµie: Sunt 5 cazuri favorabile din 10 posibile.

(h) (20s)Care este probabilitatea de o obµine un miltiplu de 3 dintr-o aruncare cu zarul ³i
stema unei monede?√

1/6
© 2/6
© 1/4
© 33%

Explicaµie: Cele 2 probabilit µi sunt independente. Astfel P (3k ∧ stema) =
P (3k) ∗ P (stema) = 2/6 ∗ 1/2 = 2/12.
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37. Reµele Bayesiene

(a) (20s)P (A) =
∑
P (A,B) este

© formula lui Bayes√
marginalizare

© chain rule
© joint probability

Marginalizarea reprezint  însumarea pe toate valorile posibile ale variabile noi in-
troduse B.

Explicaµie:

(b) (20s)Formula lui Bayes este
© P (A,B) = P (A)P (B)√

P (B|A) = P (A|B) ∗ P (B)/P (A)

© P (A) =
∑
P (A,B)

© P (B|A) = (P (A|B) ∗ P (A))/P (B)

Explicaµie: Formula lui Bayes este derivat  direct din de�niµia proabilit µilor
conditionate:

P (A|B)

P (A)
=
P (B|A)

P (B)

(c) (20s)P tura lui Markov√
nodurile sunt independente �ind daµi p rinµii + copiii + copiii
p rinµilor

© este echivalenta cu tabelul complet al probabilit µilor
© nodurile sunt independente de nondescendenµi, �ind daµi p rinµii

Explicaµie: Fiind date nodurile din p tura lui Markov (MB) a unui nod A, A
este independent de toace nodurile r mase în reteaua Bayesian .

MB(A) = Parinti(A) + Copii(A) + Parinti(Copii(A))

(d) (20s)Noisy-OR consider √
toate cauzele posibile sunt incluse√
probabilit µile de e³ec ale �ec rei clauze sunt independente

© nicio variant  din cele anterioare
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Explicaµie: Noisy-OR este o generalizare a operatorului logic OR pentru a
modela relaµii cu incertitudine. Incertitudinea se manifest  când efectul unei
cauze nu se activeaz  chiar dac  cauza a devenit adev rat . Noisy-OR are doua
asumpµii: toate cauzele sunt enumerate, respectiv probabilitatea de inhibiµie a
unei cauze este independent  de a oric rei alte cauze incidente în nodul Noisy-
OR.

(e) (20s)Nod de tip rezidual (leak node) este
© o pagin  pe Wikileaks
© un nod probabilistic dintr-o reµea Bayesian √

acoper  toate cauzele de tipul ³i altele într-o relaµie Noisy-OR
© un nod condiµional independent faµ  de r d cina reµelei Bayesiene.

Explicaµie: Deoarece Noisy-OR cere ca toate cauzele s  �e menµionate este
necesar un astfel de nod.

(f) (20s)O reµea Bayesian  hibrid 
© este o reµea bayesian  modi�cat  de un algoritm genetic
© conµine atât variabile aleatoare booleene, cât ³i nonbooleene√

conµine atât variabile discrete, c�at ³i continue
© modeleaz  cel puµin dou  domenii

Explicaµie: Distribuµia de probabilitate în cazul variabilelor continue va � dat 
de funcµii distribuµii de probabilitate.
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38. Inferenµ  în reµele Bayesiene

(a) (20s)Care nu este un algoritm de inferenµ  exact ?
© inferenµ  prin enumerare
© inferenµ  prin eliminarea variabilelor√

inferenµ  prin simulare stocastic √
inferenµ  prin Markov Chain Monte Carlo

Explicaµie: Primii doi sunt algoritmi de raµionare exact . Ultimii doi sunt
algoritmi de raµionare aproximativ  în reµele Bayesiene.

(b) (20s)Care sunt variabilele ascunse din întrebarea P (A|j,m) în scenariul alarmei?
© j,m√

b,e
© a
© j,a,m

Explicaµie: Intr-o reµea Bayesian  sunt 3 tipuri de variabile: întrebare (X în
cazul curent), evidenµe (j, m), respectiv variabile ascunse - restul nodurilor din
reµea (i.e. b ³i e).

(c) (20s)Care sunt variabilele evident  din întrebarea P (A|j,m) în scenariul alarmei?√
j,m

© b,e
© a
© j,a,m

Explicaµie: Evidenµele sunt j ³i m. Variabilele aleatoare neinstanµiate apar cu
litere mari, în timp ce observaµiile cu litere mici.

(d) (20s)Care algoritm folose³te factori?
© inferenµ  prin enumerare√

inferenµ  prin eliminarea variabilelor
© inferenµ  prin simulare stocastic 
© inferenµ  prin Markov Chain Monte Carlo

Explicaµie: Factorii evit  calcularea repetat  a aceluia³i produs de probabil-
it µi, aspect care apare frecvent la algoritmul de eliminare a variabilelor.

(e) (20s)Metoda Rejection Sampling genereaz  doar evenimente consistente cu evidenµele e
© Adev rat
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√
Fals

E³antionarea prin revocare (rejection sampling) este o metod  de raµionare aprox-
imativ  în reµele Bayesiene. Metoda genereaz  e³antione conform distribuµiei de
probabilitate speci�cate. Dintre aceste e³antioane le p streaz  doar pe cele consis-
tente cu evidenµele date. Probabilitatea condiµionat  este obµinut  prin num rarea
cazurilor favorabile din e³antionul r mas.

Explicaµie:

(f) (20s)Metoda MCMC genereaz  e³antioane integrale√
Fals

© Adev rat

Explicaµie: Markov Chain Monte Carlo este o metod  de raµionare aproxima-
tiv  în reµele Bayesiene. În loc de a genera de �ecare dat  es ntioane complet
noi, metoda porne³te cu un e³antion c ruia îi modi�c  aleator o singur  valoare
la pasul urm tor. A³adar e³antionele nu sunt generate integral, ci reprezint 
modi�c ri ale ultimei gener ri.

(g) (20s)Algoritmul d-separare p streaz 
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi p rinµii acestora√

toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi ancestorii aces-
tora

© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi copiii acestora
© toate variabilele menµionate în interogare ³i toµi descendenµii acestora

Explicaµie: Algoritmul determin  dac  dou  variabile sunt independente într-
o reµea Bayesian , �ind date anumite evidenµe. La primul pas se selecteaz  din
reµeaua Bayesian  doar variabilele menµionate în interogare ³i toµi ancestorii
acestora.

(h) (20s)Metoda likelihood weighting√
folose³te evidenµele pentru a pondera e³antionale generate

© genereaz  e³antioane dintr-o reµea goal 
© respinge e³antioanele inconsistente cu evidenµele

Explicaµie: Metod  genereaz  valori doar pentru variabilele care nu sunt evi-
denµe. Se asigur  astfel c  �ecare e³antion este consistent cu evidenµele. Fiecare
e³antion este ponderat cu probabilitatea de a ap rea în asociere cu evidenµele
date.
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39. Raµionare probabilistic  cu timp

(a) (20s)În asumpµia Markov, starea curent  depinde de
© starea anterioar √

un num r �nit ³i �x de st ri anterioare
© de p rinµi + copii + copiii p rinµilor

Explicaµie: Doar în lanµuri Markov de ordinul I starea curent  depinde doar
de starea anterioar .

(b) (20s)Un proces staµionar este un√
proces în schimbare, dar legile acestei schimb ri nu se modi�c 

© proces static (i.e. starea nu se schimb )
© niciuna dintre aceste variante

Explicaµie: În cazul unui proces staµionar, modelul de tranziµie ³i cel al senzo-
rilor nu variaz  în timp.

(c) (60s)Asumpµia Markov a senzorilor
© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt, E0:t−1)

© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|X0:t)√
P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt)

© P (Et|X0:t, E0:t−1) = P (Et|Xt−1)

Explicaµie: În primul caz, observaµiile la momentul curent depind de toate
observaµiile anterioare (P (Et|Xt, E0:t−1)). În al doilea caz, observaµiile la mo-
mentul curent depind de toate st rile anterioare (P (Et|X0:t)). În ultimul caz,
observaµiile la momentul curent t depind de starea anterioa, la momentul t− 1
(P (Et|Xt−1)).

(d) (30s)Filtrarea sau estimarea st rii curente este formalizat  cu√
P (Xt|e1:t)

© P (Xt+k|e1:t)
© P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)

Explicaµie: Se estimeaz  distribuµia de probabilitate a st rii curente X la mo-
mentul t pe baza observaµiilor e1:t obµinute pân  acum.

(e) (30s)Netezirea (smoothing) este formalizat  cu
© P (Xt|e1:t)

107



© P (Xt+k|e1:t)√
P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)

Explicaµie: Se îmbun t µe³te estimarea unei st ri anterioare Xk în lumina
noilor date obµinute de la momentul k pân  la momentul curent t.

(f) (30s)Predicµia este formalizat  cu
© P (Xt|e1:t)√

P (Xt+k|e1:t)
© P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)

Explicaµie: Se prezice distribuµia de probabilitate a variabilei de stare X la un
moment ulterior t+ k pe baza datelor obµinute pân  la momentul curent t.

(g) (30s)Identi�carea celei mai probabile explicaµii
© argmax(X1:t)P (Xt|e1:t)
© argmax(X1:t)P (Xk|e1:t), k < t

© argmax(X1:t)P (X1:t|et)√
argmax(X1:t)P (X1:t|e1:t)

Explicaµie: Ne intereseaz  cea mai probabil  secvenµ  de instanµieri a variabilei
aleatoare X de la momentul iniµial pân  la cel curent (argmax(X1:t)) pe baza
tutoror m sur torilor disponibile e1:t

(h) (20s)Care din urm toarele metode nu este o tehnic  de raµionare în modele temporale?√
rezoluµia

© predicµia
© netezirea
© identi�carea celei mai probabile explicaµii

Explicaµie: Rezoluµia este o metod  de raµionare pe anumite logici. De exem-
plu, rezoluµia în logica de ordinul întâi este util  în demonstrarea de teoreme.

(i) (20s)Pentru a putea raµiona într-o reµea Bayesian  dinamic  nu e nevoie de
© modelul st rii iniµiale
© modelul de tranziµie
© modelul senzorilor√

distribuµia Gaussian 
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Explicaµie: Trei informaµii sunt necesare pentru a rula algoritmii de predicµie,
netezire, �ltrare sau de identi�care a celei mai probabile explicaµii. Aceste
informaµii sunt: 1) modelul st rii iniµiale, 2) modelul de tranziµie, 3) modelul
senzorilor.

(j) (60s)Înv µarea unei reµele Bayesiene dinamice se refer  la√
a înv µa din observaµii modelul de tranziµii

© a interpreta orice nod din reµea ca un neuron
© estimarea st rii, �ltrare ³i netezire
© a înv µa din observaµii modelul senzorilor

Explicaµie: Atât modelul senzorilor cât ³i cel de tranziµie pot � înv µate.
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40. Decizii simple

(a) (20s)Micromortul este
© unitatea de m sur  pentru utilitate√

1/1,000,000 ³anse de deces
© m sura pentru metrica QUALY (Quality Adjusted Life Years)
© identic cu microprobabilitatea

Explicaµie: Omicroprobabilitate reprezint  1/1,000,000 ³ansa de a se întâmpla
un eveniment. Un micromort este deci microprobabilitatea de deces.

(b) (30s)Sistemul de asigur ri are la baz  faptul c  agenµii umani sunt faµ  de risc
© neutri√

împotriv 
© în c utarea riscului

Explicaµie: Aversiunea faµ  de risc înseamn  c  agenµii umani evalueaz  �ecare
ban în plus mai puµin dect predecesorul.

(c) (30s)Funcµia de utilitate a banilor este
© liniar cresc toare
© constant √

logaritmic 
© exponenµial 

Explicaµie: Pân  la o anumit  valoare utilitatea cre³te proporµional cu banii.
Peste un anumit prag, utilitatea cre³te mult mai puµin relativ la cre³terea masei
monetare.

(d) (30s)La ce este utilizat principiul MEU?
© Minimize Expected Utility
© calcularea utilit µii√

selectarea acµiunii în starea curent 
© explicarea comportamentului iraµional

Explicaµie: MEU (Maximize Expected Utility) urm re³te maximizarea util-
it µii expectate prin selectarea celei mai promiµ toare acµiuni din starea curent .

(e) (30s)Cum se dore³te s  acµioneze agenµii software (perspectiva AIMA)?
© deterministic√

raµional
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© cât mai uman
© rapid

Explicaµie: Agenµii echipaµi cu teoria utilit µilor nu urm resc imitarea com-
portamentului uman, ci un comportament raµional.

(f) (30s)Cu ce se extinde o reµea Bayesian  pentru a deveni o reµea de decizie?√
noduri de tip acµiune ³i utilitate

© noduri utilitate
© noduri MEU
© Cu nimic. O reµea Bayesian  este deja o reµea de decizie

Explicaµie: Reµelele de decizie conµin 3 tipuri de noduri pentru: i) variabile
aleatorare, ii) acµiuni, iii) utilit µi.

(g) (30s)Valoarea expectat  a informaµiei este
© negativ 
© aditiv 
© depinde de ordinea în care sunt primite informaµiile√

nicio versiune din cele anterioare

Explicaµie: Valoarea informaµiei este dat  de cre³terea expectat  a utilitaµii
comparat  cu cazul în care decizia se ia f r  a avea informaµia respectiv .
Fie informaµia curent  E, cea mai bun  acµiune curent  α, ³i potenµiala infor-
maµie ej.

EU(α|e) = max
a

∑

s′

P (Result(a) = s′|a, e)U(s′)

Valoarea celei mai bune acµiuni dup  obµinerea informaµiei Ej = ej este

EU(αej |e, ej) = max
a

∑

s′

P (Result(a) = s′|a, e, ej)U(s′)

Deoarece Ej este o variabil  aleatorare a c rei valoare nu este cunoscut  mo-
mentan, se calculeaz  câ³tigul expectat peste toate valorile posibile ejk ale in-
formaµiei Ej.

V PIe(Ej) = (
∑

k

P (Ej = ejk|e)EU(αejk |e, Ej = ejk))− EU(α|E)

Asumpµia este c  înainte de obµinerea informaµiei Ej avem o distribuµie de
probabilitate asupra posibilelor sale valori. Valoarea expectat  a informaµiei
are urm toarele propriet µi:
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1. nonnegativ : ∀e, EV PIe(Ej) ≥ 0

2. neaditiv : V PIe(Ej, Ek) 6= V PIe(Ej) + V PIe(Ek)

3. independent  faµ  de ordine: V PIe(Ej, Ek) = V PIe(Ej) +V PIe,Ej
(Ek) =

V PIe(Ek) + V PIe,Ek
(Ej)

(h) (30s)Eroare cognitiv  în care deciziile sunt afectate de o informaµia iniµial 
© efectul certitudinii
© încadrarea (framing)√

efectul de ancor 

Explicaµie: Informaµia iniµial  acµioneaz  ca o ancor , chiar dac  nu are nicio
leg tura cu datele necesare în luarea deciziei.

(i) (30s)Eroare cognitiv  în care deciziile sunt afectate de modul în care opµiunile sunt
prezentate: pozitiv sau negativ

© efectul certitudinii√
încadrarea (framing)

© efectul de ancor 

Explicaµie: Consideraµi urm toarele opµiuni: O1: Aceasta operaµie are 90%
³anse de succes, respectiv O2: Aceasta operaµie are 10% ³anse de e³ec. Num rul
pacienµilor care acceptø operaµie prezentat  ca O1 este dublu fat  de cei care au
primit informaµia O2. Similar: O3 Aceast  past  de dinµi conµine 98% elemente
naturale., respectiv O4 Aceast  past  de dinµi conµine 2% elemente sintetice.

(j) (10s)Teoria deciziilor este o teorie√
normativ 

© descriptiv 

Explicaµie: Teoria deciziilor este o teorie normativ  deoarece descrie cum ar
trebui un agent raµional s  acµioneze. O teorie descriptiv  descrie sau explic 
cum acµioneaz  în realitate un agent.
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41. Decizii secvenµiale

(a) (30s)Problemele de decizii secvenµiale (SDP)√
includ utilit µi, incertitudine ³i captarea informaµiilor din mediu√
utilitatea agentului depinde de o secvenµ  de decizii

© sunt cazuri particulare ale problemelor de plani�care
© sunt cazuri particulare de probleme de decizie Markoviene

Explicaµie: Problemele de c utare, plani�care ³i cele Markoviene sunt cazuri
particulare ale problemelor de decizii secvenµiale.

(b) (60s)Problemele de decizie Markoviene sunt probleme secvenµiale pentru mediile√
complet observabile ³i stocastice

© complet observabile ³i deterministe√
cu modele de tranziµie Markoviene ³i funcµii aditive de recom-
pens 

© parµial observabile ³i stocastice

Explicaµie: Dac  mediul este parµial observabil vom avea POMDPs (Partially
Observable Markov Decision Problems).

(c) (30s)O politic  optim  π(s)

© minimizeaz  suma expectat  a recompenselor√
speci�c  cea mai bun  acµiune pentru �ecare stare s√
are cea mai mare valoare expectat  a utilit µii

Explicaµie: Politica π este o funcµie care prime³te o stare s ³i întoarce cea mai
bun  acµiune din starea respectiv .

(d) (20s)O politic  optimal  pentru un orizont �nit este√
nonstaµionar 

© staµionar 

Explicaµie: În politicile nonstaµionare π(s) depinde de timpul r mas. În cazul
unui orizont de timp in�nit, nu exist  niciun motiv pentru ca agentul s  se
comporte diferit într-o aceea³i stare.

(e) (30s)Dac  factorul de discount tinde spre 0, atunci recompensele pe termen lung sunt√
nesemni�cative

© semni�cative
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Explicaµie: Factorul de discount este între 0 ³i 1. Cu valori apropiate de 1,
recompensele pe termen lung au acela³i impact precum recompensele pe termen
scurt.

(f) (60s)Ecuaµia lui Bellman este
© U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s′)

∑
s′ P (s′|a, s)U(s)

© U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s′)
∑

s′ P (s′|a, s)U(s′)√
U(s) = R(s) + γmaxa∈A(s)

∑
s′ P (s′|a, s)U(s′)

© U(s) = R(s′) + γmaxa∈A(s′)
∑

s′ P (s′|a, s)U(s′)

Explicaµie: Prima variant  consider  acµiunile posibile din starea succesoare
(maxa∈A(s′)), ³i nu pe cele din starea curent  (maxa∈A(s)). În plus se consider 
utilitatea st rii curente U(s) ³i nu utilitatea st rii succesoare. A doua ³i a
patra versiune consider  acµiunile posibile din starea succesoare (maxa∈A(s′)).
În plus, a patra versiune consider  recompensa pe starea succesoare R(s′), în
locul recompensei primite în starea curent  R(s).

(g) (30s)Care din urm toarele licitaµii au caracter public ³i sunt descendente?
© engleze³ti√

olandeze
© cu plic inchis
© Vickrey

Explicaµie: Licitaµiile engleze³ti sunt publice, dar preµul are caracter ascen-
dent. Licitaµiile cu plic inchis au caracter privat: agenµii nu au acces la valorile
licitate de agenµii concurenµi. Licitaµiile de tip Vickrey sunt un caz particular al
licitaµiilor cu plic închis în care agentul care liciteaz  cel mai mult este câ³tig -
tor, dar la cea de-a doua valoare licitat  de c tre alt agent. În licitaµia olandez 
agentul vânzator porne³te cu un preµ iniµial cunoscut de c tre toµi participanµii
³i care este sc zut la �ecare pas pân  când devine atrag tor pentru un cump r -
tor. Singurul protocol din cele enumerate cu caracter public ³i preµ descendent
este deci licitaµia olandez .

(h) (30s)O soluµie este Pareto optimal  dac 
© nu exist  o alt  soluµie pe care unul dintre agenµi o prefer √

nu exist  o alt  soluµie pe care toµi agenµii s  o prefere
© exist  o alt  soluµie pe care unul dintre agenµi o prefer 
© exist  o alt  soluµie pe care toµi agenµii s  o prefere

Explicaµie: Optimalitatea Pareto se refer  la toµi agenµii implicaµi.
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42. Arbori de decizie

(a) (10s)Dac  predicatul µint  are un set �nit de valori, atunci problema de înv µare este
© regresie√

clasi�care

Explicaµie: Dac  predicatul µint  are o in�nitate de valori (e.g. se dore³te
prezicerea preµului unui apartment) avem o problem  de regresie. Într-un astfel
de caz se vor utiliza arbori de regresie.

(b) (20s)Principiul Ockham`s razor prefer 
© cea mai buna ipotez  consistent  cu datele√

cea mai simpl  ipotez  consistent  cu datele
© X2 + 1/3 faµ  de X3

Explicaµie: Principiul lamei lui Ockham favorizeaz  simplitatea în faµa acu-
rateµei. Principiul reprezint  o metod  de evitare a suprapotrivirii (over�tting).

(c) (30s)O problem  de înv µare este realizabil  dac √
spaµiul ipotezelor conµine funcµia adev rat 

© datele sunt consistente ³i f r  zgomote
© se aplic  un algoritm de înv µare potrivit pentru date

Explicaµie: Spaµiul de c utare a soluµiilor trebuie s  conµin  funcµia c utat .

(d) (30s)Arborele de decizie este construit pe baza unei strategii de c utare de tipul
© c utare în adâncime
© c utare în l µime√

greedy ³i desparte-³i-cucere³te
© aleator

Explicaµie: Cel mai apetisant atribut este cel care aduce cel mai mare câ³tig
de informaµie. C utarea se bazeaz  deci pe o metod  greedy.

(e) (60s)Dac  s-au analizat toate atributele, dar r mân exemple neclasi�cate atunci√
exist  erori sau zgomote în datele de antrenament√
domeniul în care se aplic  înv µarea nu este deterministic√
nu exist  acces la un atribut prin care s-ar putea distinge între
instanµe

© nici una din opµiunile anterioare
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Explicaµie: Pentru arborii de decizie, oricare din primele 3 variante poate � o
cauz  acestei situaµii.

(f) (10s)Mai mult  informaµie înseamn 
© mai mult  entropie√

mai puµin  entropie

Explicaµie: Cu cât un sistem este mai agitat, cu atât informaµia este mai
puµin .

(g) (10s)Suprapotrivirea (over�tting) este
© de dorit√

de evitat

Explicaµie: Cu cât un sistem este mai agitat, cu atât informaµia este mai
puµin .

(h) (20s)Suprapotrivirea (over�tting)√
violeaz  principiul lamei lui Ockham√
este sinonim  cu supraantrenarea√
include mai mulµi parametri decât cei necesari√
toate variantele anterioare

Explicaµie: Urmând principiul simplit µii suprapotrivirea poate � evitat  prin
preferarea de clasi�catori mai simpli, chiar dac  au o acurateµe mai slab . O alt 
denumire pentru over�tting este overtraining. Practic, parametrii algoritmului
de înv µare sunt reglaµi pân  când clasi�catorul este potrivit perfect pe datele
de antrenare. Aceast  potrivire perfect  este dat  de un clasi�cator complex,
care necesit  un num r mare de parametri ce pot � ajustaµi. Datorit  acestei
specializ ri pe datele de antrenament clasi�catorul î³i pierde capacitatea de
generalizare pe date diferite de cele de antrenament.

(i) (20s)Validarea de tip hold-out nu utilizeaz  în antrenare toate datele disponibile.√
Adev rat

© Fals

Explicaµie: Datele disponibile sunt împ rµite în dou  seturi distincte. Se aplic 
înv µarea doar pe datele de antrenament. MetodaK-fold cross validation elimin 
acest dezavantaj.

(j) (30s)Performanµa înv µ rii este dat  de acurateµea prezicerii pe setul de
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© antrenare
© validare√

testare
© media acurateµii pe cele 3 seturi

Explicaµie: Setul de testare conµine date care au fost µinute într-un seif pe
durata înv µarii. Doar dupa terminarea înv µ rii se deschide seiful ³i se evalueaz 
performanµa modelului obµinut.

(k) (60s)Peeking apare dac √
ipoteza se selecteaz  ³i pe baza erorii pe setul de testare√
nu se utilizeaz  set pentru validare

© curba de înv µare (ROC) este un graf vesel

© atributul µint  este continuu

Explicaµie: Setul de testare nu trebuie s  in�uenµeze modelul înv µat pe datele
de antrenament/validare. Acestea trebuie s  �e distincte de cele utilizate în
testare.
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43. Cuno³tinµe în învaµ re

(a) (30s)Care este diferenµa dintre regresie ³i clasi�care?√
natura atributului µint 

© o metod  este supervizat , iar cealalt  nesupervizat 
© o metod  utilizeaz  statistica, iar cealalt  nu
© nu e nicio diferenµ 

Explicaµie: Ambele clase µin de înv µarea supervizat . La clasi�care, atributul
µint  este discret/�nit (e.g. dou  clase Spam/Not Spam). La regresie, atributul
µinta este continuu (e.g. viteza vehicului din faµ ).

(b) (20s)Dac  ipoteza clasi�c  o instanµ  ca negativ  dar corect ar � pozitiv , avem
© fals pozitiv√

fals negativ
© adev rat pozitiv
© adev rat negativ

Explicaµie: Instanµa este clasi�cat  gre³it ca �ind negativ . Avem deci un fals
negativ.

(c) (30s)Instanµele fals pozitive sunt rezolvate prin
© generalizare√

specializare

Explicaµie: Instanµa este clasi�cat  gre³it ca pozitiv . Clasi�catorul este deci
prea general (i.e. eticheteaz  prea multe instanµe ca pozitive). Se impune o
specializare a acestuia.

(d) (30s)Generalizarea are loc prin
© ad ugarea de condiµii√

eliminarea unor condiµii

Explicaµie: Cu cât are mai multe condiµii, ipoteza de clasi�care este mai speci-
�c . Generalizarea se obµine prin îndep rtarea unei condiµii din ipotez .

(e) (30s)Ce nu este adev rat legat de c utarea current-best-hypothesis?
© menµine o singur  ipotez  care se ajusteaz  cu �ecare exemplu√

este deterministic 
© modi�carea ipotezei impune veri�carea instanµelor anterioare
© execut  mult backtracking
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Explicaµie: Algoritmul lucreaz  cu o singur  ipotez . Modi�carea ipotezei de
c tre instanµe fals negative sau fals pozitive poate duce la o clasi�care gre³it  a
instanµelor deja analizate. Reveri�carea acestora genereaz  backtracking. Mod-
i�carea ipotezei prin generalizare sau specializare se face nondeterminist.

(f) (60s)Care nu este o condiµie de stop a algoritmului version space?
© r mâne doar o ipotez  în spaµiul soluµiilor
© spaµiul soluµiilor colapseaz  (G sau S devin vide)
© r mân mai multe ipoteze ³i nu mai exist  instanµe de analizat√

complexitatea ipotezei este mai mare decât un prag

Explicaµie: Primele trei opµiuni sunt condiµii de oprire a algoritmului. Dac 
o mulµime devine vid , exemplele de antrenament sunt inconsistente. Dac 
înv µarea se termin  cu mai multe ipoteze de clasi�care, toate acestea vor �
aplicate pe exemplele noi. Metode de tip votare pot � aplicate în cazul în care
aceste ipoteze nu sunt consistente între ele cu privire la clasa unei instanµe.

(g) (30s)Algoritmul FOIL evit  suprapotrivirea (over�tting) prin
© validare încruci³at √

penalizând ipotezele mari
© folosind cuno³tinµe din domeniu

Explicaµie: Conform principiului lui Ockham.

(h) (30s)Înv µarea bazat  pe relevanµ 
© extrage reguli generale dintr-un singur exemplu√

folose³te cuno³tinµe anterioare

Explicaµie: Cuno³tinµele anterioare indic  dac  ipotezele deduse prin inducµie
sunt relevante sau nu.

(i) (30s)Ce nu este adev rat la version space?
© este o reprezentare hierahic  a cuno³tinµelor√

valorile atributelor sunt continue
© utilizeaz  arbori de generaliz ri ³i specializ ri
© presupune ca datele sunt corecte

Explicaµie: Metoda funcµioneaz  doar dac  atributele din setul de antrena-
ment sunt discrete (nominale).
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44. Reµele neurale arti�ciale

(a) (30s)Corespondenµele pentru 〈neuron, sinapse, dendrite, axon〉 sunt:
© 〈ponderi, nod, intrare, ie³ire〉√ 〈nod, ponderi, intrare, ie³ire〉
© 〈intrare, nod 3, ponderi 4, ie³ire〉
© 〈intrare, ponderi, nod, ie³ire〉

Explicaµie: Într-o reµea neural  arti�cial  nodurile reprezint  neuronii, iar
sinapsele sunt modelate cu ponderi pe leg turile dintre neuroni. Dendridele
reprezint  conexiunile de intrare în neuron, iar axonul reprezint  impulsul gen-
erat la activarea neuronului.

(b) 20 Reµelele neurale sunt metode de înv µare
© supervizat 
© nesupervisa 
© reinforsat √

depinde de tipul reµelei neurale

Explicaµie: Reµelele neurale arti�ciale sunt metode supervizate. Ma³inile Boltz-
mann sunt reµele neurale recurente stocastice în care înv µarea este nesuper-
vizat .

(c) (60s)Neuronul cu w0 = 0.5, w1 = 1 ³i w2 = 1 implementeaz  poarta logic 
© and√

or
© xor
© not

Explicaµie: Pentru intrarea 〈0, 0〉 ie³irea e −0.5 + 1 · 0 + 1 · 0 = −0.5. Pentru
intrarea 〈0, 1〉 ie³irea e −0.5 + 1 · 0 + 1 · 1 = 0.5. Pentru intrarea 〈1, 0〉 ie³irea e
−0.5 + 1 · 1 + 1 · 0 = 0.5. Pentru intrarea 〈1, 1〉 ie³irea e −0.5 + 1 · 1 + 1 · 1 = 1.5.
Neuronul se activeaz  în ultimele 3 cazuri. Pentru cele 4 perechi de intrare,
ie³irile neuronului vor � în ordine 0, 1, 1, 1, ceea ce corespunde porµii logice OR.

(d) (60s)Neuronul cu w1 = 1 ³i w2 = 1 implementeaz  poarta logic  AND dac 
© w0 = 0.5

© w0 = −0.5

© w0 = 1√
w0 = 1.5
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Explicaµie: Pentru intrarea 〈0, 0〉 ie³irea e −w0 + 1 · 0 + 1 · 0 = −w0. Neuronul
nu trebuie s  se activeze, deci −w0 < 0 sau w0 > 0.
Pentru intrarea 〈0, 1〉 ie³irea e −w0 + 1 · 0 + 1 · 1 = 1−w0. Neuronul nu trebuie
s  se activeze, deci 1 − w0 < 0 sau w0 > 1. Ultima variant  r mâne singura
corect .

(e) (20s)Perceptronul nu poate modela funcµia XOR√
Adev rat

© Fals

Explicaµie: XOR nu este liniar separabil , iar perceptronul este un clasi�cator
liniar.

(f) (20s)Înv µarea are loc prin ajustarea ponderilor pentru a reduce eroarea pe setul de test
© Adev rat√

Fals

Explicaµie: Înv µarea are loc într-adev r prin ajustarea ponderilor între neu-
roni. Dar acest lucru urm re³te reducerea erorii pe setul de antrenament, nu pe
cel de test. Setul de test nu trebuie s  in�uenµeze parametrii înv µ rii!

(g) (20s)Ce aµi r spunde unui medic legat de similaritatea dintre creier ³i ANN?
© sunt similare√

nu diferite

Explicaµie: Asem n rile între creierul uman ³i reµelel neurale arti�ciale (ANN)
nu pot � duse prea departe. De exemplu, nu exist  dovezi c  un mecanism
similar cu cel al algoritmului de propagare înapoi are loc în creierul uman.

(h) (20s)SVM creaz  un clasi�cator√
neliniar

© liniar

Explicaµie: Ma³inile cu suport vectorial creaz  un hyperplan pentru separarea
a dou  clase. Prin introducerea unor coordonate suplimentare ³i modi�carea
valorilor iniµiale pot � clasi�cate ³i date nonliniare.

(i) (20s)Num rul vectorilor suport este mai mare decât setul de antrenament
© Adev rat√

Fals
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Explicaµie: Un num r foarte mic de vectori sunt su�cienµi pentru a separa cele
dou  clase.

(j) (20s)Boosting este√
o metod  de înv µare cu ansambluri de clasi�catori

© un caz particular de arbore de decizie
© o metod  de e�cientizare a înv µ rii prin paralelizare

Explicaµie: Un exemplu este algoritmul AdaBoost. Ansamblul de clasi�catori
poate � format dintr-un set de arbori de decizie de dimensiune redus .

(k) (20s)Înv µarea cu ansambluri poate utiliza clasi�catori diferiµi (e.g. ANN, SVM, DT)√
Adev rat

© Fals

Explicaµie: Metode de tip votare se pot aplica pentru a rezolva situaµiile în
care clasi�catorii au p reri diferite cu privire la eticheta unei instanµe.
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45. Clusterizare. K-means. Clusterizare ierarhic 

(a) (10s)K-means este un algoritm de
© clusterizare herarhic √

clusterizare prin partiµionare

Explicaµie: Parametrul K reprezint  num rul de partiµii ale setului de date.

(b) (20s)K-means are nevoie de date normalizate ³i nenominale√
True

© False

Explicaµie: Far  normalizare anumite atribute nu vor avea contribuµie rele-
vant  în calcularea distanµei între instanµe. Atributele nominale introduc di�-
cult µi la calcularea distanµei dintre instanµe.

(c) (30s)În suma erorilor p tratice (SSE) pentru �ecare instanµ  se
© însumeaz  distanµa pân  la cel mai apropiat centroid√

ridic  la patrat distanµa pân  la cel mai apropiat centroid ³i se
însumeaz  rezultatele

© însumeaz  distanµele la toate celelalte puncte din cluster
© ridic  la patrat distanµele faµ  de toate celelalte puncte din cluster ³i se

însumeaz  rezultatele.

Explicaµie: SSE este o metric  pentru evaluarea clusteriz rii. Pentru �ecare
punct, eroarea este distanµa pân  la cel mai apropiat centroid. Erorile pentru
toate punctele din setul de date se ridic  la p trat ³i se însumeaz :

SSE =
K∑

i=1

∑

x∈Ci

dist2(mi, x)

unde x este un punct din clusterul Ci iar mi este centroidul clusterului Ci.

(d) (10s)Dac  K cre³te atunci SSE√
scade

© cre³te

Explicaµie: Cre³terea num rului de clustere duce la distanµe mai mici între
puncte ³i centroizii care sunt mai numero³i.

(e) (60s)Dac  setul de date conµine 3 grupuri reale, care sunt ³ansele ca algoritmul K-means
s  genereze aleator câte un centroid în �ecare cluster?
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© rul ri multiple
© Bisecting K-means
© clusterizare ierarhic √

preprocesare

Explicaµie: Dac  clusterele au un num r egal de puncte atunci

P =
num rul de posibilit ti pentru a selecta un centroid din �ecare cluster

num rul de posibilit µi de a selecta K centroizi
=

K!nK

(Kn)K
=

K!

KK

Pentru k = 3, probabilitatea este 3!
33 = 2

9
. �ansele devin extrem de mici pe

m sur  ce cre³te K. De exemplu pentru K = 10 probabilitatea este 10!/1010 =
0.00036.

(f) (30s)Care nu este o soluµie la problema iniµializ rii algoritmului K-means?
© rul ri multiple
© Bisecting K-means
© clusteriz re ierarhic √

preprocesare

Explicaµie: Rul rile multiple ajut  la cre³terea ³anselor de a avea centroizi
în �ecare cluster real. În urma rul rilor succesive se prefer  clusterizarea cu
valoarea SSE cea mai mic . Algorimul Bisecting K-means iniµializeaz  la �ecare
pas doar 2 centroizi. Astfel, ³ansele ca ace³tia s  aparµin  la clusteri distincµi
este mai mare comparativ cu k > 2. Clusterizarea ierarhic  poate � utilizat  în
generarea centroizilor iniµiali.

(g) (30s)Care din urm torele nu este o metric  pentru distanµa dintre clustere?
© min (single link)
© media grupului√

dendograma
© distanµa dintre centroizi

Explicaµie: Metrici utilizate pentru calcularea distanµei între clustere sunt: (i)
min (single link), (ii) max (complete link), (iii) distanµa dintre centroide, (iv)
media distanµelor dintre toate punctele din clustere, (v) rata de cre³tere a valorii
SSE (metoda Ward). Dendograma este o reprezentare gra�c  a ordinii în care
se face gruparea punctelor, precum ³i a distanµei dintre clustere.

(h) (20s)Care metod  de clusterizare nu are nevoie de prede�nirea num rului de clustere?√
Bisecting K-means

© K-means
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√
clusterizare hierarhic 

© toate menµionate anterior

Explicaµie: În cazul Bisecting K-means ³i a clusteriz rii ierarhice, num rul de
clustere se decide dup  rularea algoritmului.

(i) (30)Clusterizarea ierarhic  cu metrica min (single link)
© nu este susceptibil  la excepµii
© nu e sensibil  la zgomote√

nicio varianta din cele anterioare

Explicaµie: Clusterizarea cu metrica min are limit ri legate de sensibilitatea
la zgomote sau excepµii.

(j) (30)Clusterizarea ierarhic  cu metrica max (complete link)√
tinde s  sparg  grupurile mari,√
tinde s  genereze clustere de form  globular 

© susceptibil la zgomote
© susceptibil la excepµii

Explicaµie: Clusterizarea cu metrica max tinde s  genereze clustere de dimen-
siune relativ egal . Dac  datele conµin grupuri de dimensiune diferite, metrica
max nu este adecvata: puncte din grupurile mari vor � înglobate în clusterele
mici.
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46. Reguli de asociaµie. Algoritmul Apriori

(a) (10s)Este suportul o m sur  simetric ?
© nu√

da

Explicaµie: Suportul este simetric dac  s(X → Y ) = s(Y → X) pentru toate
mulµimile X ³i Y . Suportul este dat de mulµimea X∪Y , care este aceea³i pentru
ambele reguli.

(b) (10s)Este con�denµa o m sur  simetric ?√
nu

© da
© poate

Explicaµie: Con�denµa este simetric  dac  c(X → Y ) = c(Y → X) pen-
tru toate mulµimile X ³i Y . Consideraµi urm torul exemplu: s({e}) = 0.8,
s({b, d}) = 0.2, s({b, d, e}) = 0.2 Con�denµa

c({b, d} → {e}) =
0.2

0.8
= 0.4

iar
c({e} → {b, d}) =

0.2

0.2
= 1

Contraexemplul demonstreaz  c  nu este o metric  simetric .

(c) (20s)Câte seturi de itemi pot � construite cu d itemi unici?√
2d

© d2

© d!

© (d− 1)!

Explicaµie: Cu d itemi se pot forma 2d mulµimi distincte (incluzând mulµimea
vid  ³i mulµimea format  din toµi cei d itemi.

(d) (30s)Câte reguli pot � generate cu d itemi unici?
© 3d+1 − 2d + 1

© 3d+1 + 2d+1

√
3d+1 − 2d+1 + 1

© 3d+1 + 2d+1
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Explicaµie: Partea stâng  a regulii poate � format  dintr-un num r k de itemi
(k ≤ d): 1 item, 2 itemi, respectiv d− 1 itemi. Considerând k itemi, exist  un
num r de Ck

d seturi în partea stâng  a regulii. Deoarece 1 ≤ k < d, numarul de
posibilit µi de formare a p rµii stângi a regulii este

∑d−1
k=1. Dac  k itemi apar în

partea stâng , atunci d − k itemi r mân în partea dreapt  a regulii. Cu d − k
itemi se pot forma Ci

d−k seturi de itemi, cu 1 ≤ i ≤ d − k. Toate posibilit µile
sunt date de produsul dintre num rul de combinaµii a p rµii stângi cu num rul
de combinaµii a p rµii drepte a regulii:

R =
d∑

k=1

Ck
d

d−k∑

i=1

Cd−k
i

(e) (20s)Suportul pentru un set de itemi nu dep se³te suportul submulµimilor sale.
© fals√

adev rat

Explicaµie: O mulµime mai mare nu se va reg si mai des în setul de date decât
oricare din submulµimile sale.

(f) (20s)∀X, Y X ⊆ Y → s(X) ≤ s(Y )

© adev rat√
fals

Explicaµie: Dac  un set de itemi este frecvent, atunci toate subseturile sale
sunt frecvente. Altfel spus, suportul unui set nu dep se³te suportul subseturilor
sale. Formal:

∀X, Y,X ⊆ Y → s(X) ≥ s(Y )

Suportul este deci anti-monoton.

(g) (30s)Câte reguli candidate pot � generate dintr-o mulµime de itemi frecvenµî L (|L| = k)?
© 2k

© 2k−2
√

2k − 2

© k!

Explicaµie: Se exclud regulile cu 0 respectiv k itemi în partea stâng  a regulii.

(h) (20s)Con�denµa este anti-monoton  cu privire la num rul de itemi din partea dreapt √
adev rat
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© fals

Explicaµie: Cu cât num rul de itemi din partea dreapt  cre³te, cu atât scade
con�denµa regulii (e.g. c(a→ bc) < c(a, b→ c).

(i) (30s)Metoda Fk−1 × Fk−1: Care pereche nu se va agrega?
© ABC, ABD
© ABD, ABE√

ABC, ACD
© ABC, ABE

Explicaµie: Seturile ABD ³i ACD au un pre�x comun doar de lungime 1.
Pentru gruparea a dou  mulµimi de dimensiune 3 este necesar un pre�x comun
de lungime 2. Toate celelalte perechi au un astfel de pre�x.
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Capitolul 4

Rebusuri ı̂n inteligenţă artificială
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Introducere în Inteligenµ  Arti�cial 

H D

E E Z

B N U

B D S

S I N G U L A R I T A T E

A A I A

M Y C I N S I L O G I S M

O P I

L T C

O S O A R

S T O

S A W

U L O

S R

D

M A S

B

C

Agenµi inteligenµi

S

A E

U N

R T Z J

E P I S O D I C O A

F N N R D

L C O O P E R A T I V E

E E M X

X R P E A S

T L S

S O F T B O T

R A

S E M I D I N A M I C T

R I

O M N I S C I E N T C H A T B O T
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Rezolvarea problemelor prin c utare

E

P R U N I N G

A R

B I D I R E C T I O N A L A

M E S

I L T

A S T A R I

I X C O M P L E T

B A I X

C O N S I S T E N T E P

A L A O P T I M A

R C N

B A L D

A F R O N T I E R A

S S R

E P E
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C utare local 

O F F L I N E

I

H L

F I T N E S S T A B U

L R

L A R

I N C R U C I S A R E A

L E N

I T D

M U T A T I E O

B M M

I G P W

O N L I N E E U L E R I A N

G R L

A N D O R K

T

U

C O N F O R M A N T
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C utare adversarial 

C

K U M

T R A N S P O Z I T I I

I L O N

E Y F I

G O F M O N T E C A R L O

S H A O

P Y Q X L

I D U L

E R I O

A L P H A B E T A U

O S T

L C

I R E V E R S I

T N

I S T O C A S T I C E

C

A

Problem de satisfacere a constrângerilor

M B

P R O P A G A R E

V C C A

K 3 L

J L

M U D E G R E E

A T M O S T I

C R O N O L O G I C P F P

M I N C O N F L I C T S

N 2

G L O B A L A
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Agenµi logici

W U M P U S

A S

C O N T R A P O Z I T I E

I U M M

S R D P L L A

F L N

I I T

F A P T C N F I N F E R E N T A

B A C E

I T A Z

L I P O

S A T D E M O R G A N L

N U

D E F I N I T A

N T

S I

E

Logica de ordinul întâi

Q

T A U T O L O G I E

3 E

O N T O L O G Y

R

F R E G E S C

M W

C E X I S T E N T I A L

A O

U G T

Z R A T O M

P E A N O L

L U N I V E R S A L

N

A D E M O R G A N
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Inferenµ  în logica de ordinul întâi

V

D A T A L O G

M

S D P

K G E N E R A L I Z A T

O R M R P R O L O G

L A T I C E O E T

E T D P

M G U D E D U C T I V E

L

P A R A M O D U L A R E

R U

P R O V E R 9 R

A
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Plani�care clasic 

G R A P H P L A N

P

L

I R

E F E C T E

A A L

S B E

T I V

P D D L A

O A N

F W T

F L U E N T S A T P L A N

W

A B S

P R E C O N D I T I I

D D R P

I C

P

S
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Plani�care în lumea real 

A

N

G

R E S U R S E

C L S

C O N D I T I O N A L E

O C W A C

R B A C O N F O R M A N T

B D O K N A

D E M O N I C V M

D N D E A

S A N S

C R I T I C A T

E P I

M E
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Reprezentarea cuno³tinµelor. Calculul evenimentelor

F D

L U B

C I R C U M S C R I P T I E

N E I A F

T N N X O

R J T M S G O R P

I N E A

N O R

S N O N M O N O T O N E

D B P E D I A V I I V

C E E T E

L I C H I D E R I N

X L E I

T A M

E P E

N N

S T

I

E
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Probabilit µi

I

N

F

F R E C V E N T I O N I S M

R

E

S K U N

U O E X P E C T A N T A

B L O I A

I M S L

E P R O B A B I L I T A T I L O R

C G E T

T O R S A M P L E

I R I T R

V O O D E C I Z I I L O R

O B I E C T I V I S M R O

S R

M A R G I N A L I Z A R E P D F S
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Raµionare în reµele Bayesiene

H

I

D B P

D S E P A R A R E

T I O

E D B M

P R O B A B I L I S T I C A

M E T O M J

I L P C A U Z A L A M

N O I S Y O R O D E O

I E L E A N

S F O A K T

T G P E

I I E C

C C G A U S S I A N A

A R R

L O G I T L

O
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Reµele Bayesiene

C T

M W H C

C A R D A N O O

L R E M N

M A R K O V N A I V

P O L S I

L V I N

A U N A C

J C M E

D S E P A R A R E

R

G

O

D S

I

C O N D I T I O N A R E

Filtru Kalman

V

S T A T I O N A R

C T

L F E P

U F I L T R A R E

H T F S S L B E

S M O O T H I N G M W T I D

M E L N O N L I N I A R E I

R T O T A C

P R E D I C T I E C R T

A H H E I

S E N Z O R I I E

E K U H N T R A N Z I E N T A

G G
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Decizii simple

U T I L I T A T E

R

A A D

C O N T I N U I T A T E

Z C C H A N C E

M I C R O M O R T I

N O R M A T I V A T R Z B

O I A U T I L I T A T E

Y N V E N

D E C O M P O Z A B I L I T A T E T

A T T H

R O A A

N T M

F U N C T I E Q D E S C R I P T I V A

E

Înv µare supervizat . Arbori de decizie

R

E

G

U

R L

S U P E R V I Z A T A

I R

N I

F P Z

L R O E A

O E N T R O P I E R

O K O G S K E

C L A S I F I C A R E A I

K V O V E T N

H M L S A G R A D I E N T

A D I

M N E S U P E R V I Z A T A
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Reµele neurale

P

D E E P

R

P C

G R A D I E N T

E P

C T F

I X O R M A

Z O V E R F I T T I N G C

I N A U

E R S I G M O I D R E L U

E U L A

B A C K P R O P A G A T I O N T I L I N G

A E S E

L S O F T M A X

L E
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Ansambluri de clasi�catori

E

U

C

L

I

F D

M I N K O W S K I

E A

A N

A D A B O O S T M A N H A T T A N

O U A

O V E R F I T T I N G M

S S E M

K V T K I

N O R M A L I Z A R E N

N N R G

G A N S A M B L U

E A

L S
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Înv µare nesupervizat 

O

V

F M E A S U R E

R

F

I N D E P E N D E N T

T B E

T S N

K I C D

M B N A R

C L U S T E R I N G N O

I S A S G

N E N E R J

I S C A G L O M E R A T I V

M A X T M E C

R M I N A D C

W A R D N O A

G I R

D D
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Înv µare bazat  pe cuno³tinµe

C

U

M E M O I Z A T I O N

U N P

L V E

A E R

T R A

C O N S T R U C T I V I S T

P V F A I

G E N E R A L I Z A R E O

C I O R N

K B I L N G C N 2 A

A U A L

L S N E

I D 3 D

Z O

A

R

E
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