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Problema 1

1. Se considera urmatorul set de date referitor la utilizatori:

ID | VenitLunar (euro) | ScorSatisfactie (0-10)
2300 7
4500
1000
12000
3100

5000

OOl W N~
0 © O =~ 0

a) Daca antrenam un model de invatare automata bazat pe distanta (ex. KNN), de ce este
importanta normalizarea acestor coloane? Specificati o metoda prin care pot fi normalizate.

b) Metoda IQR este o tehnica robusta de detectare a valorilor atipice (outlieri) intr-un set de
date numerice. Se bazeaza pe setarea unor limite, dupa cum urmeaza:

e Q1 (prima cuartila) — valoarea de la 25% din datele ordonate;

e Q3 (a treia cuartila) — valoarea de la 75% din datele ordonate;

e Limita inferioarda = Q1 — 1.5 x (@3 — Q1) si Limita superioara = Q3+ 1.5 x (Q3 — Q1)
e Orice valoare care se afla in afara acestor limite este considerata un outlier.

Aplicati metoda IQR (descrisa mai sus) pentru a identifica eventualele valori atipice (out-
lieri) din coloana VenitLunar.

c¢) Specificati care dintre Standard Scaling si Robust Scaling ar fi mai potrivita pentru a
fi aplicata pe coloana VenitLunar. Justificati alegereal

Problema 2

2. Se considera urmatorul set de date referitor la produse alimentare:

ID | CategorieAliment | ContinutGrasime | Pret
1 lactate ridicat 5.4
2 carne scazut 13.5
3 legume mediu 3.8
4 carne ridicat 11.0
5 legume scazut 3.5

a) Propuneti o strategie completa de codificare a coloanelor categoriale, justificand alegerea

pentru fiecare.

b) Normalizati coloana Pret utilizand metoda Min-Max Scaling.
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Problema 3

3. Consideram urmatoarele situatii in procesul de antrenare a unui model de predictie, in care dorim
sa aplicam regularizare:

a) Consideram ca avem un numar mare de caracteristici puternic corelate si dorim sa le re-
ducem gradual contributia, fara a le elimina complet.
b) Dorim sa eliminam caracteristicile irelevante si sa realizam automat selectia celor relevante.

¢) Presupunem ca doar un subset redus de caracteristici este cu adevarat relevant pentru
sarcina de predictie.

d) Dorim sa reducem overfitting-ul printr-o penalizare distribuitd uniform asupra tuturor

coeficientilor modelului.

Asociati fiecarei situatii cea mai potrivita forma de regularizare, alegand intre L1 (Lasso) si L2
(Ridge).

Problema 4

4. Sa presupunem ca dorim sa determinam daca Josh se afla in birou (Y = 1) sau nu (Y = 0),
analizand datele furnizate de trei senzori instalati in acel spatiu:

e Xc: un senzor de presiune al scaunului, care indica daca o persoana este asezata pe scaun
(Xc = 1) sau nu (Xc = 0);

e Xm: un senzor de miscare, care detecteaza daca exista miscare in camera (Xm = 1) sau nu
(Xm = 0);

e Xp: un contor de energie electrica, care arata daca exista consum de energie in camera (Xp
= 1) saunu (Xp = 0).

Fiecare senzor ofera doar o perspectiva partiala asupra prezentei lui Josh. De exemplu, daca
Josh este in birou, dar nu sta pe scaun, senzorul de presiune nu il va detecta.

Avem la dispozitie un set de date istorice care include valorile masurate de senzori si informatia
daca Josh era sau nu prezent in acele momente.

Day |1 |2[3]|4|5]6]7|8|9]|10
Xc |[0]0]0OJ0(O0O]1|0O|1T]0O| 1
Xm [0|0]|0[0]0O]OJO0O]O 1] 1
Xp [1]1]0/0(1]1|1]1]0 0

Y [(0{0jOJO(1 11|11 1

a) Folosind clasificatorul Naive Bayes, modelati relatia dintre masuratorile senzorilor si prezenta
lui Josh. Completati tabelele de probabilitate utilizand estimarea de probabilitate maxima
(Maximum Likelihood Estimation — MLE).

Y | P(Y) Xe |[Y[|PEec | V) ||[Xm | Y |PEm | V)| |Xp|Y|PEp | V)
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b) Presupunand ca primim un nou set de observatii de la senzori: Xc = 0, Xm = 0, Xp = 1
— conform tabelelor de probabilitate estimate prin MLE, este mai probabil ca Josh sa fie
prezent sau absent?

c¢) Daca, in loc de MLE, folosim netezirea Laplace (Laplace Smoothing) pentru a estima
tabelele de probabilitate, presupunand un factor de corectie (k) egal cu 1, cum se modifica
estimarile?
Laplace Smoothing: P ) — N(zsy) + k
aplace s Ny)+k-V
unde

e N(z;,y) este numarul de aparitii ale valorii z; Iimpreuna cu clasa y;
e N(y) este numarul total de exemple care apartin clasei y;
e I/ este numarul total de valori posibile pentru features;

e [k este factorul de corectie.

Problema 5

5. Dorim sa construim un arbore de decizie care sa prezica daca un student promoveaza sau nu
un examen. Pentru acest lucru, pornim de la urmatorul set de date ce contine 2 atribute: tipul
punctajului de pe parcurs (mare, mediu, mic) si daca a invatat sau nu pentru examen.

a) Calculati entropia E(FEzamen) (log, 3 ~ 1.58).

Parcurs invéﬁ;at Examen
mic nu picat b) Calculati entropia E(Examen|Parcurs).
mic da trecut . o
mediu nu picat c) Con§tru1t1 un arbore de decizie pentru setul de date
mediu da trecut furnizat.
mare nu trecut 1
mare da trecut E(X) = - Zpi +logy (p;)
i=1
E(Y[X)==) > Plylz) P(z) - logy(P(ylz))
rzeX yeY

Problema 6

6. Distanta Manhattan intre doua puncte A(zy,y;) si B(xs,ys2) este definita prin formula:
diStManhattan(A7 B) - |.T1 - I2| + ‘yl - y2|

Consideram urmatorul set de puncte in planul 2D:

P ={A(1,2), B(2,1), C(4,5), D(7,8), E(8,8), F(9,9)}

Centroizii initiali sunt:
C" = (2.2), G =(89)
a) Aplicati un prim pas din algoritmul K-Means, folosind distanta Manhattan. Specificati
pentru fiecare punct din ce cluster va face parte.

b) Dupa formarea celor doua clustere, recalculati centroizii acestora ca media aritmetica a
punctelor din cluster (pe fiecare coordonata).
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Problema 7

7. Pornim de la urmatorul arbore de joc pentru care consideram nodurile A corespunzatoare
jucatorului MAX si nodurile V corespunzatoare lui MIN.

A

v v v
A/A\A A/.A\A A/A\A
JIN /1IN /N JIN /1IN /N /IN  JIN /N
5 1 4 2 7 9 3 5 7 2 6 9 7 6 8

10 5 5 4 8 2 3 27 5 9 9

a) Propagati valorile in acest arbore de joc si aratati calea ce va fi aleasa de un algoritm
MINIMAX.

b) Verificati daca se pot aplica taieri de tip o / § pentru acest arbore de joc. Evidentiati
taierile posibile (specificand valorile o / § pentru nodurile de interes) si specificati tipul
pentru fiecare taiere.

¢) Presupunem ca avem un joc in care jucatorul MAX are abilitatea de a controla actiunile
jucatorului MIN. Mai exact, jucatorul MAX va avea posibilitatea sa 1i impuna jucatorului
MIN ce actiune sa aleaga, dar pentru acest lucru va trebui sa plateasca un cost ¢ = 2
(pondere egala cu valorile furnizate in frunzele arborelui de joc). Argumentati daca este
sau nu optimal pentru jucatorul MAX sa foloseasca aceasta abilitate, platind costul c,
pornind de la arborele de joc.

Problema 8

8. Consideram urmatorul graf ponderat drept o reprezentare a spatiului starilor pentru o problema
de cautare. Vom considera A starea initiala a problemei, iar GG starea finala a problemei. Daca
avem 1n graf muchia (U, V') inseamna ca pentru starea U avem starea V' drept una din starile
urmatoare si invers (putem face parcurgerea in ambele directii). De asemenea, cunoastem si o
functie euristica pentru care lipseste o valoare.

Starea | A | B|C | D | E F G
h 10

~
©
\]
—
ot
W~
ot
o

a) Specificati ce valoare trebuie sa aiba h(B) pentru ca euristica h sa fie admisibila si ce valoare
ar trebui sa aiba h(B) pentru ca euristica h sa fie consistenta. Argumentati raspunsurile!

b) Propuneti o functie euristica pentru care rezultatul algoritmului A* aplicat pentru acest
spatiu de cautare sa fie A+-C —-+B —-D — E — G.
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c) Consideram doua functii euristice hi(s) si ha(s) care se pot aplica pentru algoritmul A*,
cunoscand faptul ca ele sunt admisibile. Dorim sa combinam aceste doua functii astfel incat
sa obtinem o functie g. Putem construi o functie g care sa garanteze explorarea unui numar
mai mic de noduri (fata de varianta in care aplicam A* cu functia hy sau A* cu functia hs)
si care sa garanteze conditia de admisibilitate? Explicati si oferiti un exemplu de definitie
pentru functia g. Puteti exemplifica pornind de la graful dat.

Problema 9

9. Se dau urmatoarele propozitii in limbaj natural:

e "Daca un program este corect, atunci el produce rezultate conforme. PROG1 este un program
corect. Prin urmare, PROG1 produce rezultate conforme.”
a) Traduceti cele de mai sus in logica propozitionala.

b) Demonstrati propozitia prin reducere la absurd folosind rezolutia.

Observatie: rezolutia functioneaza doar pe propozitii aduse la FNC.

Problema 10

10. Stiind ca sunt adevarate urmatoarele afirmatii: ”Capul plecat nu este taiat de sabie”, si ca "I s-a
taiat capul lui Marcel.”, dorim sa demonstram ca ”Marcel nu avea capul plecat.”.
a) Reformulati proverbul intr-o propozitie logica (in logica de ordinul intai).
b) Demonstrati, prin metoda rezolutiei, afirmatia conform careia Marcel nu avea capul plecat..

Atentie: demonstratiile care nu utilizeaza metoda rezolutiei nu se puncteaza.

Problema 11

11. Consideram urmatoarea problema de satisfacere a constrangerilor (CSP): variabilele X, Y si Z
au domeniile:

o X :{1,2,...,10} e X >Y
o YV :{56,...,10}

« 7:{56,...,15) e V+2=12

si avem urmatoarele constrangeri: e X +7=15

a) Exista vreun arc care este arc-consistent pentru problema data?

b) Consideram algoritmul de arc consistenta (AC-3). Cum este initializata coada de arce si
care este numarul maxim de ori in care un arc poate fi adaugat in coada?

c¢) Aplicati algoritmul de arc consistenta(AC-3) pentru a actualiza domeniile variabilelor.



MINISTERUL .

)8 EDUCATIEI §I NOAL

@5y CERCETARII , , g L
Lotul national de Inteligenta Artificiala

Problema 12

12. Trei examene (Math, CS, Physics) trebuie programate in doua sali (S1, S2), in trei intervale
orare (T1, T2, T3). Pentru aceasta programare avem urmatoarele constrangeri:
e Math si CS nu pot fi in acelasi timp (au studenti comuni)
e Physics si CS nu pot fi in aceeasi sala
e O sala nu poate gazdui doua examene in acelasi interval
a) Reprezentati problema sub forma unui probleme de tip CSP si explicati cum pot fi reprezen-
tate variabilele si care sunt domeniile variabilelor.

b) Precizati toate constrangerile intr-o varianta formala, utilizand variabilele propuse la cerinta
anterioara.

c) Folositi backtracking pentru a gasi o solutie valida.

Problema 13

13. Intr-o lume de tip grid, Pacman navigheazi un mediu periculos plin de fantome si puncte al-
imentare. Totusi, dimensiunea foarte mare a acestui spatiu de stari face imposibila utilizarea
directa a metodei Q-learning in forma sa clasica — care presupune memorarea valorilor )
pentru fiecare pereche stare-actiune.

Pentru a depasi aceasta problema, alegem o strategie bazata pe caracteristici: in loc sa mem-
oreze explicit fiecare valoare (), Pacman foloseste o functie de aproximare liniara, in care
valoarea () este calculata pe baza unui set de caracteristici extrase din starea si actiunea curenta.

Caracteristicile alese, I, si F},, pentru aceasta reprezentare sunt:
o Fy(s,a) = A(s)+ B(s,a)+ C(s,a): masoara cat de aproape sau expus este Pacman fata de
fantome.
o F,(s,a) =D(s)+2- E(s,a): reflecta accesibilitatea punctelor alimentare.
e A(s): numarul de fantome aflate la un pas distanta de starea actuala.
B(s,a): numarul de fantome atinse imediat dupa actiunea a.
C(s,a): numarul de fantome la un pas de pozitia in care Pacman ajunge dupa actiunea a.
e D(s): numarul de puncte alimentare aflate la un pas distanta de starea actuala.
B

e F(s,a): numarul de puncte alimentare consumate prin efectuarea actiunii a.

Pentru acest grid Pacman, fantomele vor fi intotdeauna stationare, iar spatiul de actiune este
{stanga, dreapta, sus, jos, ramane}.

Figure 1: Starea curenta
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a) Trebuie sa calculati valorile caracteristicilor Fg si Fp pentru fiecare actiune disponibila: stanga,
dreapta, sus, ramane; in starea exemplificata in Figura (1| (pagina anterioara) .

b) Dupa mai multe episoade de Q-learning, Pacman a invatat sa evalueze actiunile cu ajutorul
unor ponderi asociate fiecarei caracteristici:
e w, = —10: greutatea asociata expunerii la fantome.

e w, = +100: greutatea asociata oportunitatilor de a consuma puncte alimentare.
Astfel, valoarea () pentru o actiune a in starea curenta s este calculata ca:

Q(s,a) = wy - Fy(s,a) + wy, - (s, a)
Trebuie calculate valorile ) pentru fiecare dintre actiunile: stanga, dreapta, sus, ramane
din starea curenta prezentata in figura.

c) Se observa acum o tranzitie specifica:

e Pacman porneste din starea s, alege actiunea sus,

e Ajunge In noua stare s’, unde exista un punct alimentar consumat,

e Primeste o recompensa R(s,a,s’) = 250.
Din noua stare s’, actiunile posibile sunt jos si ramane. Se presupune un factor de discount
v = 0.5.

Trebuie calculata noua estimare a valorii () pentru starea si actiunea initiala — adica pentru
Q(s, sus) — folosind regula de actualizare:

Qnou(s, a) < R(s,a,s") +~-maxQ(s', d’)

d) Avand noua valoare estimata pentru @ si stiind valoarea ) curenta estimata de functia de

caracteristici, folosim regula de actualizare a ponderilor in Q-learning:
w; —w; +a-9d- Fi(s,a)

unde:
e a = 0.5 este rata de invatare,
® 0 = Qnou — Qcurent €ste eroarea de predictie,

”

e Fi(s,a) sunt valorile caracteristicilor Fy, si F}, pentru actiunea ,,sus”.

Rezultatul final este un set actualizat de ponderi care vor ghida deciziile viitoare ale lui
Pacman intr-un mod mai inteligent si adaptat experientelor acumulate.

Pornind de la aceste relatii, calculati valorile pentru ponderile wg si w,.

Problema 14

14. Un model de clasificare a fost evaluat pe un set de testare si a generat urmatoarea matrice de
confuzie:

‘ Predicted A Predicted B Predicted C

Actual A 40 5 5
Actual B 4 35 11
Actual C 2 8 40

a) Calculati precizia pentru fiecare clasa (A, B, C).
7
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b) Calculati macro-average F1 pentru acest model, adica media aritmetica a F1-score-urilor
obtinute pentru fiecare clasa.

c¢) Calculati micro-average Recall pentru acest model.

d) Daca aplicatia care utilizeaza acest model de clasificare vizeaza detectarea corecta a cazurilor
din clasa C (de exemplu, o boala rara si foarte grava), ce metrica ar trebui sa fie maximizata?
Ce metoda puteti propune pentru a imbunatati performanta pentru aceasta clasa?

Problema 15

15. In invatarea automata, functiile de similaritate joaca un rol foarte important atat in clasificarea
automata cat si in clusterizare.

Consideram X o multime formata din imagini dreptunghiulare de dimensiuni arbitrare, in care
fiecare pixel este reprezentat sub forma unui numar intreg din multimea {0,...,255}. Fie k; :
X x X — R o functie de similaritate a imaginilor, definita astfel: k;(z,2’) = numarul de zone
patratice (engl., pixel patches), de dimensiune 16 x 16 pixeli, care apar atat in imaginea z cat si
in imaginea x’.

Precizare

Nu se va lua in considerare pozitia in care apare o astfel de zona patratica, ci doar imaginea
/ coloritul ei ca atare. O astfel de zond poate sa apara in mai multe pozitii intr-o aceeasi
imagine, insa functia k; (z, z') va ,,contoriza“ o singura data o anumita zond patratica daca
ea apare [nu are importanta de cate ori anume| atat in z cat si in 2’

a) Demonstrati ca functia k; are proprietatea urmatoare: exista d € N* gi o functie (,,mapare*)
¢ : X — R? astfel incat ki (z,2') = ¢(z) - ¢(2') pentru orice z si 2’ € X. Altfel spus, functia
kq este functie-nucleu. Am notat cu - produsul scalar al vectorilor.

b) Fie acum o alta functie de similaritate:

1 daca ky(z,2") > 1, adica, exista cel putin un “patch”
ko(z,2") = (zona patratica) comun(a) pentru x i z’
0 1in caz contrar.

Demonstrati ca functia k5 are proprietatea urmatoare: exista o multime de imagini x4, ..., x,
si un vector-coloana f € R"™ astfel incat f'Gf < 0, unde T reprezinta operatia de
transpunere, iar G este matricea de tip n x n avand elementele G (7, ) o ko (x4, z;), pentru
1,7 = 1,...,n. Altfel spus, functia ks nu este pozitiv semidefinita, deci nu este functie-
nucleu (conform teoremei lui Mercer).

Sugestie

Puteti face demonstratia in maniera constructiva, adica alegand in mod convenabil
numarul 7 gi ,,construind“ / definind imaginile xy,...,z, astfel incat sa existe f € R”
cu propietatea f'Gf < 0.
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Problema 16

In sistemele de recomandare, similaritatea intre utilizatori sau intre itemi joaca un rol esential
in prezicerea preferintelor.

Consideram un sistem de recomandare unde:

o U ={uy,uy,...,u,} este multimea utilizatorilor;

o [ = {iy,ig,...,0n} este multimea itemilor (de exemplu, filme);

o R € R™™ este matricea de ratinguri, unde R,; este ratingul dat de utilizatorul u €
{u1,us, ..., u,} itemului 7;, sau este necunoscut daca nu exista un rating.

Definim acum o functie de similaritate intre doi utilizatori u si v astfel:

> icrn (Buj — Ru)(Ryj — Ry)
Ver, (Bu = Ra)? -\ ¥ e, (Boy — R)?

unde I, este multimea itemilor evaluati de ambii utilizatori, iar R, este media ratingurilor date
de utilizatorul u.

sim(u,v) =

Precizare

Aceasta functie de similaritate este cunoscuta sub numele de corelatie Pearson si este
frecvent folosita in filtrarea colaborativa user-based.

”_"»

a) Presupunem ca avem urméatoarea matrice de ratinguri (cu indicand lipsa unui rating):

5 3 - 1

4 - 3 2
R_1155
- 95 4

Calculati:
o sim(uq, us)
o sim(uq, us)

Precizati care dintre cei doi utilizatori este mai asemanator cu utilizatorul u;, considerand ca

V6 &~ 2.45.

b) Folosind filtrarea colaborativa bazata pe utilizatori, preziceti ratingul pe care utilizatorul wu;
l-ar putea da itemului i3, folosind doar valorile date de ceilalti doi utilizatori (us si us), pe baza
formulei:

S sim(ug,v) - (Rys — Ry)

A — ve{ug,uz}
13 = S S Jsim(u, 0)]
ve{ua,uz}

c¢) Discutam o limitare a metodei de mai sus. Ce se Intampla in cazul unui utilizator nou care
nu a evaluat niciun item (asa-numita problema cold-start)?
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Propuneti o solutie bazata pe filtrare de tip content-based care ar putea atenua aceasta prob-
lema.

Sugestie

Puteti presupune ca fiecare item este descris de un vector de caracteristici (de exemplu,
genuri pentru filme). Ganditi-va cum ar putea fi folosit acest vector pentru a recomanda
itemi unui utilizator fara ratinguri anterioare.

Problema 17

17. Uneori, trebuie sa comparam clasamente. Cum putem cuantifica similaritatea dintre doua clasa-
mente? Pentru un top muzical, o astfel de masura ne va spune: ”Cat de mult sunt de acord
aceste doud liste de albume/piese de top?”

Putem privi un clasament ca o permutare x, unde z; reprezinta pozitia (rangul) elementului i.

Un intreg set de statistici de corelatie pentru date ordinale se bazeaza pe numarul de perechi con-
cordante si discordante dintre doua variabile. Comparam toate perechile posibile de elemente
si numaram cate sunt ordonate in acelasi fel si cate in ordine opusa.

Pereche concordanta: daca ambele clasamente sunt de acord asupra ordinii a doua elemente
(adica elementul 7 este clasat mai sus sau mai jos decat elementul j in ambele liste).

Pereche discordanta: daca cele doua clasamente nu sunt de acord (adica elementul ¢ este mai
sus decat j intr-o lista, dar mai jos in cealalta).

Matematic, numarul perechilor concordante este:

P=H(i,j) : 1<i<j<n, (x;—a;)(y; —y;) > 0}
In mod similar, numarul perechilor discordante este:

Q=H@,j) : 1<i<j<n, (x—a;)(yi —y;) <O}.
Kernelul PQ dintre doua clasamente x si y este definit ca:

kPQ(xay) =P - Q

Dorim sa demonstram ca P() este intr-adevar un kernel, aratand cum putem construi explicit
harta de caracteristici W astfel incat:

kpo(r,y) = P —Q = (¥(z),¥(y)),

unde (-, -) denota produsul scalar.
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