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3) Donat el problema descrit i el domini, incloent la nova funciO "EmpentaBloc"

dibuixa l'arbre de cerca resultant d'una cerca en amplada (limitat a profunditat 2

sense comptar l'arrel) partint de l'estat inicial usant eliminaci6 de cicles.

• Dibuixeu l'estat del joc en cada node .

• Indiqueu l'acciô i paràmetres en cada transiciô entre nodes.

• Marqueu amb una creu els nodes eliminats per cicle.

Problema 3: Teoria I [2 puntSl[les preguntes errònies descompten el del seu vralorl

Marca les se "ents afirmacions com a certes o falses

1. 10 n • n = On

2. La cerca en un arbre binari balance•atés 0 2 n

3. La cerca a una taula Hash té cost n

4. DTIME(n2) son algorismes que requereixen temps quadràtic en una

mà uina de Turin no determinista.

5. Els costos de memoria d'una cerca usant una heuristica admissible

i monòtona son on m és la profunditat de la soluciO i b és el

factor de ramificaci6.

6. En el 8-puzzle, l'heuristica basada en distancia de Manhattan és més

eficient ue la ue com ta caselles mal col •locades.

7. IDA* millora el tem s d'execuciô de A*.

8. Les xarxes neurals sén sistemes d'a renentat e no su ervisats.

9. Un arbre decisié és una tècnica de re ssié, i no de classificaciO.

10. Hem d'agrupar països segons les seves similituds en un conjunt de

variables macroeconòmi ues. K-means és un al orisme ade uat.

11. Una xarxa neural d'una sola capa amb 4 entrades i 3 neurones té 12 cec+
aràmetres a entrenar.

12. El overfitting o sobreajustament es dona quan tinc un excés de dades

d' entrenament.

13. Si els valors {1, 2, 4} sén mostres "sa" i {5, 3, 7} sén mostres "malalt",

el valor 3.7 és "malalt" segons l'algorisme K-Nearest Neighborhoods

amb K=3.

14. La cerca de Montecarlo pot tenir millors resultats que una cerca
Minimax+heuristica tot i basar-se en rollouts aleatoris.

15. En una ontologia hospitalària, les classes Metge i Pacient sén

dis•untes.

16. En una ontologia de geometria, trobem la classe Rombe definida com

"és Poligon" i "té 4 costats". La classe Rectangle està definida igual.

Podem dir ue sén classes definidesi ue no son rimitives.

17. Donada la següent definiciô, una publicacié pot tenir 3 autors:
Descnptson Publication

SQbCbss Of

hasAuthor sorne Person
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Problema 4: Teoria II [2.5 puntsl

1. 0.5 Ex lica uines avantat es ot tenir un Beam-Search res ecte una cerca A•

€ ( Sete VV ) ess

OñQ-A

2. [1.5pl Donat I'arbre minimax proposat a continuació, amb eis valors heurístics a les fulles,

indica el moviment que es triaria, quines branques es tallarien i quins nodes no s'avaluarien si

apliquem poda alfa-beta.

Max

MIII (P)
c

3. [0.5pl L'afirmació "IDS és millor que Ia cerca en amplada i Ia cerca en profunditat", en que és

fonamenta? És sem re certa?
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