
FIŞA DISCIPLINEI

Denumire: Maşini instruibile şi recunoaşterea formelor

Număr de ore: Curs: 2, Laborator: 2
Număr de credite: 6
Condiţionări la înscriere (discipline anterioare cerute):

- Inteligenţă Artificială



OBIECTIVE

Cursul realizează o introducere în teoria şi practica 
Maşinilor Instruibile şi Recunoaşterii formelor, ca parte a 
Inteligenţei Artificiale. 

Sunt tratate:
Învăţarea conceptelor
Arbori de decizie
Reţele neuronale 
Învăţarea analitică
Învăţarea bayesiană, etc. 

Studenţii sunt familiarizaţi şi cu principalele abordări şi
realizări din domeniul recunoaşterii formelor (abordarea 
statistică, abordarea neuronală, abordarea sintactică). 
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Introducere în domeniul 
maşinilor instruibile
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Introducere

•Ce sunt Maşinile Instruibile
•Istoric
•Aplicaţii / Exemple
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Învăţarea în sistemele artificiale inteligente

Inteligenţă
Sisteme inteligente
Învătarea automată

Definiţie a procesului de învăţare: 

"Orice schimbare într-un sistem, care permite sistemului 
îmbunătăţirea performanţelor în rezolvarea ulterioară a 
aceleiaşi probleme sau a unei probleme similare, reprezintă 
un proces de învăţare".



Învăţarea automată
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Clasificarea tipurilor de învăţare 

Un sistem de învăţare automată poate fi văzut ca fiind 

format din cinci componente principale:
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Terminologie

•Masini instruibile si recunoasterea formelor 
(MIRF)

•Învățare automată

•Instruire automată

•Machine learning
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Ce sunt Maşinile Instruibile?

• După dicţionarul Webster, a învăţa înseamnă a câştiga 
cunoştinţe, înţelegere sau pricepere prin studiu, instruire sau 
experienţă

• Tehnicile ML sunt algoritmi ce permit maşinilor să-şi 
îmbunătăţească performanţele în îndeplinirea unei anumite 
activităţi prin experienţă

• Maşini instruibile / învățarea automată (machine learning -
ML) = mașini care învață

• Învăţare = Îmbunătăţirea realizării unei acţiuni cu experienţa

• Îmbunătăţirea acţiunii (task) T

• În raport cu o măsură a performanţei P

• Bazată pe experienţa E
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Ce sunt Maşinile Instruibile?

• Domeniul Maşinilor Instruibile se ocupă cu modul de construire a 
programelor de calculator care se autoperfecţionează prin experienţă

• ML învaţă structurile şi regulile existente şi descoperă noi înţelesuri şi 
structuri

• Scopul învățării automate este de a construi sisteme de calcul care se pot 
adapta şi pot învăţa din experienţa lor

• Algoritmii ML descoperă relaţiile dintre variabilele unui sistem (intrări, 
ieşiri, variabile ascunse) direct din eşantioane ale sistemului. 
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Când nu sunt necesari algoritmi ML?

•Când relaţiile dintre toate variabilele sistemului 
(intrare, ieşire, ascunse) sunt complet cunoscute!

•Acesta NU e cazul pentru aproape nici un sistem 
real!
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Abordarea ML

• Învăţarea prin exemple

• În loc sa scriem un program pentru fiecare sarcină 
specifică, colectăm o mulțime de exemple care specifică o 
ieșire corectă pentru o anumită intrare. 

• Un algoritm de învățare automată ia aceste exemple și 
produce un program care rezolvă problema.

• În cazul în care datele se schimbă, programul se poate 
schimba si el prin antrenarea pe noi date. 

• Capacitati masive de calcul sunt acum mai ieftine decât a 
plati pe cineva să scrie un program de sarcini specifice.
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Motivația învățării automate

• Unele acţiuni (sarcini) pot fi specificate doar prin date sau 
exemple de antrenare 

• Expertiza umană poate fi rară şi/sau foarte scumpă 

• Cantitatea de cunoştinţe poate fi prea mare pentru o 
codificare explicită de către oameni

• Este necesară modelarea şi estimarea unor parametri 
ascunşi: Adesea sunt disponibile doar date din măsurători 

• Puterea de calcul este în continuă creştere 

• Cantitatea de date disponibile şi capacitatea de stocare este 
tot mai mare
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Motivația învățării automate
• Progrese recente în algoritmi şi teorie

• Un flux exponenţial de date online 

• Putere de calcul disponibilă

Nişe pentru Maşini Instruibile
• Data Mining: se folosesc date istorice pentru 
îmbunătăţirea deciziilor

Înregistrări medicale → cunoştinţe medicale

• Aplicaţii software pe care nu le putem programa 
direct:

Conducerea autonomă a vehiculelor
Recunoaşterea vorbirii

• Programe care se auto - personalizează
Cititoare de ziare care învaţă domeniile  de interes ale 
utilizatorilor
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Introducere în domeniul maşinilor instruibile 
(învățării automate)

•Ce sunt Maşinile Instruibile
•Istoric
•Aplicaţii / Exemple
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Scurtă istorie a ML

• Anii 1950: 
• Programul lui Samuel de jucat dame
• Perceptronul lui Rosenblatt

• Anii 1960: 
• Reţele neuronale

• Anii 1970:
• Winston - ARCH
• Meta-Dendral (Buchanan and Mitchell): reguli de 

prognoză bazate pe spectrometria de masă
• ID3 (Quinlan): Reguli pentru încheierea jocului de şah
• Michalski - AQ11: reguli de diagnostic (soia)
• MACROPS: macro operatori în planificare în lumea 

blocurilor

18



Scurtă istorie a ML

• Anii 1980: Progrese (câştiguri)
• Teoria învăţării
• Algoritmi de învăţare simbolică
• Algoritmi de învăţare conexionistă
• Grupare (Clustering)
• Învăţare bazată pe explicaţii
• Învăţare inductivă ghidată de cunoştinţe
• Algoritmi genetici 

• Anii 1990: Maturitate
• Data mining
• Învăţare în grup (Ensemble learning: bagging, boosting)

etc.
• Metode kernel (Kernel methods)
• Învăţare cu întărire
• Analize teoretice
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• Anii 2000

- Maşini cu suport vectorial (SVM)
- Metode kernel
- Modele grafice
- Învăţare statistică relaţională
- Învăţare prin transfer
- Etichetarea secvenţelor
- Clasificare colectivă şi ieşiri structurate
- Aplicaţii pentru sisteme de calcul

Compilatoare
Depanare
Grafică
Securitate (detecţia intruziunilor, viruşilor şi viermilor)

- Managementul email-ului 
- Asistenţi personalizaţi care învaţă
- Învăţare în robotică şi vedere artificială



Introducere în domeniul maşinilor instruibile 
(învățării automate)

•Ce sunt Maşinile Instruibile
•Istoric
•Aplicaţii / Exemple

21



Discipline cu care ML interacționează

•Statistică

•Inteligența artificială

•Psihologie

•Medicină

•Teoria controlului

•Procesarea semnalelor și imaginilor

•…..
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Aplicaţii
• Nişe pentru Maşini Instruibile:

• Data Mining: se folosesc date istorice pentru îmbunătăţirea 
deciziilor. Înregistrări medicale → cunoştinţe medicale

• Aplicaţii software pe care nu le putem programa direct: conducerea 
autonomă a vehiculelor, recunoaşterea vorbirii

• Programe care se auto – personalizează: cititoare de ziare care 
învaţă domeniile  de interes ale utilizatorilor

• Medicină: analiza imaginilor, diagnostic și prognoză, descoperiarea de medicamente

• Diferite aplicații există în domeniul securității: recunoașterea feței, verificarea 
semnăturii, a amprenetelor, irisului, ADN-ului

• Recunoașterea modelelor/pattern-urilor: obiecte în scene reale, identități faciale sau 
expresii faciale, cuvinte vorbite

• Recunoașterea anomaliilor: secvențe neobișnuite de tranzacții pe cartile de credit, modele 
neobișnuite ale cititoarelor de senzori într-o centrală nucleară

• Predicție: prețurile acțiunilor viitoare sau ratele de schimb valutar, ce filme ii vor placea 
unei persoane?
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venit unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Detectarea spam-urilor

• Datele conțin 4601 emailuri primite de către o 
persoană.

• Fiecare email e clasificat ca fiind spam sau nu.

• Scop: crearea unui filtru automat pentru detectarea 
spam-urilor

• Caracterisici de intrare: frecvențele relative ale 
celor mai frecvente 57 de cuvinte și semne de 
punctuație ce apar în aceste emailuri
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venit unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venit unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venit unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venitul unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Predicția venitului unei persoane pe 
baza unor caracteristici
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de cord 

pe baza datelor demografice, clinice și dietă
• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile poștale 

scrise pe scrisori
• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 

multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor
• Legătura dintre venit unei persoane și alte carcteristici, 

printre care nivelul de educație, vârsta, etc
• Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii 

automate

• Netflix

• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Imagine color (fitoplancton)
Imagine în tonuri de gri
Detecţia şi liniarizarea contururilor
Dilatarea contururilor
Umplerea interiorului
Eliminarea obiectelor ce depăşesc marginea imaginii
Segmentarea

Preprocesări ale unei imagini în vederea recunoaşterii automate



Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de 
cord pe baza datelor demografice, clinice și dietă

• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile 
poștale scrise pe scrisori

• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 
multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor

• Legătura dintre venit unei persoane și alte 
carcteristici, printre care nivelul de educație, 
vârsta, etc

• Competiţia Netflix
• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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Netflix

• Competiție începută în oct. 2006. Datele de antrenare sunt 
formate din rating-uri a peste 18.000 de filme de la aprox. 
400.000 de utilizatori

• Fiecare rating este un număr între 1 și 5

• Datele de antrenare sunt împrăștiate (aprox. 98% din 
rating-uri lipsesc)

• Obiectiv: predicții pe un set de date care nu apar în datele 
de antrenare (1 milion de perechi (utilizator, film))

• Premiu de 1 milion de dolari pentru o îmbunătățire cu 10% 
față de metoda curentă folosită de Netflix 
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Exemple

• Clasificarea emailurilor: spam vs non-spam
• Predicții referitoare la riscul de a avea un atac de 
cord pe baza datelor demografice, clinice și dietă

• Identificarea cifrelor scrise de mână din codurile 
poștale scrise pe scrisori

• Clasificarea unei probe din țesut într-una dintre mai 
multe categorii de cancer pe baza expresiei genelor

• Legătura dintre venit unei persoane și alte 
carcteristici, printre care nivelul de educație, 
vârsta, etc

• Netflix
• Competiții Kaggle (www.kaggle.com)

39



Competiții Kaggle (www.kaggle.com)
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• Diagnosticarea bolilor 

cardiace

• Datele de antrenare 

conțin mai multe 

imagini care reprezintă 

RMN-uri ale inimii

• Obiectiv: dezvoltarea 

unui algoritm care pe 

baza RMN-ului cardiac 

determină automat și cu 

precizie volumul de 

sânge dintr-un ciclu 

cardiac



Entităţi autonome
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Clasificarea formelor
Dificultăţi-exemple
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Procesare

Extragerea trăsăturilor

Clasificare

Furculiţă Lingură



Applicaţii
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http://www.clopinet.com/isabelle/Projects/Vilanova/Introduction.ppt

http://www.clopinet.com/isabelle/Projects/Vilanova/Introduction.ppt


Unde suntem?

Astăzi:

• Algoritmi de primă generaţie: reţele neuronale, arbori de decizie, 
regresie....

Mâine:

• Învăţarea folosind date complexe (mixed-media) şi  baze de date 
multiple 

• Învăţare prin experimentare activă (active learning)

• Învăţarea mai degrabă a deciziilor decât a prognozelor

• Învăţare cumulativă, din mai multe surse (transfer, multi-task 
learning)
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