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PREFATA

Inteligenta artificiala a devenit in ultimele decenii una dintre directiile cele mai dinamice ale
tehnologiei informatiei. Sistemele inteligente sunt utilizate astdzi in domenii diverse de activitate a
omului: de la analiza datelor economice si financiare, diagnosticarea tehnicd si medicala, pana la
sistemele de recomandare, asistentii virtuali si procesarea limbajului natural. Complexitatea
problemelor abordate si volumele mari de date disponibile impun specialistului in domeniul
informatic cunoasterea atdt a metodelor clasice de reprezentare a cunostintelor si de rationament
automat, cat si a tehnicilor moderne de Invatare automatd. Din aceste considerente, studierea
fundamentelor inteligentei artificiale este o componentd importantd a formarii profesionale a
viitorilor specialisti in tehnologia informatiei.

In cadrul notelor de curs sunt explicate conceptele de baza ale inteligentei artificiale: notiunea
de agent inteligent si relatia acestuia cu mediul de lucru, formularea problemelor ca spatii de stari,
algoritmii de cautare neinformata si informata, precum si metodele de cdutare in medii adversariale.
De asemenea, sunt prezentate fundamentele logicii propozitionale si ale logicii predicatelor,
principiile programarii logice in limbajul Prolog, modelele de reprezentare a cunostintelor si
structura sistemelor expert. Un loc aparte este acordat metodelor de rationament in conditii de
incertitudine, inclusiv logicii fuzzy si retelelor bayesiene. La final sunt examinate succint principiile
invatarii automate si ale retelelor neuronale artificiale. Fiecare temd este insotitda de exemple
aplicative din domeniul economic si informatic, de intrebari de autoevaluare si de lucrari practice.

Lucrarea este dedicata studierii disciplinei ”Bazele inteligentei artificiale”, inclusa in planurile
de invatdmant ale specialitdtii Tehnologia informatiei de la ciclul I universitar (licentd) al
Academiei de Studii Economice a Moldovei. Scopul de baza al lucrarii constd in formarea la
studenti a cunostintelor teoretice si a deprinderilor practice de proiectare, implementare si evaluare
a sistemelor cu inteligentd sporitd. Disciplina are un caracter fundamental si creeaza baza
conceptuala necesard pentru studierea ulterioard a altor unitati de curs din domeniu. Astfel,
notiunile de agent inteligent, spatiu de stari si functie euristicd, precum si principiile de rationament
in conditii de incertitudine si bazele retelelor neuronale, sunt utilizate in cadrul cursului "Machine
Learning”. Metodele de reprezentare a cunostintelor, logica predicatelor si programarea logica in
Prolog constituie fundamentul cursului ”Sisteme bazate pe cunostinte”, iar structura sistemelor
expert, mecanismele de inferentd si rationamentul aproximativ sunt dezvoltate In continuare in
cadrul cursului ’Sisteme expert”.

Notele de curs pot fi utilizate ca suport metodic pentru studiul individual al studentilor de la
sectia de zi si cu frecventa redusi. In acelasi timp, lucrarea poate servi ca sursi de informare pentru
diverse categorii de cititori care doresc sd se initieze In domeniul inteligentei artificiale si al
aplicatiilor sale practice.



CAPITOLUL 1. INTRODUCERE iN INTELIGENTA ARTIFICIALA

1.1. Inteligenta naturala si inteligenta artificiala

Notiunea de inteligenta se refera la capacitatea mintala a omului de a gandi si de a cunoaste
rational lumea inconjuratoare. Psihologia identifica 116 tipuri de inteligentd umana, 12 din ele pot
fi masurate prin teste de inteligenta.

Inteligenta umana reprezintd ansamblul functiilor mintale orientate spre cunoasterea
conceptuald si rationald, care se opune senzatiei si intuitiei.

Inteligenta inseamna si facultatea de a cunoaste si a intelege lucruri, fapte, idei; aptitudinea de
adaptare la situatii noi; capacitatea de gandire si comunicare. Inteligenta este tratatd in dictionarele
explicative ca capacitatea de a invdta sau intelege din experientd; abilitatea de a achizitiona si
memora cunostinte; facilitatea de a rationa in procesul rezolvarii problemelor si de a conduce
activitdtile cu eficacitate.

Omul, posesorul de inteligenta naturald, o manifesta prin modalitati diferite:

Inteligenta lingvisticd — se refera la capacitatea de a citi, scrie, povesti sau rezolva cuvinte
incrucisate.

Inteligenta logico-matematica presupune descoperirea modelelor, categoriilor si relatiilor. Se
manifestd, de exemplu, n rezolvarea problemelor aritmetice sau In jocurile de strategie.

Inteligenta spatiala se referd la posibilitatea de a gandi In imagini si la abilitatea rezolvarii
unor probleme geometrice spatiale. De exemplu, gasirea drumului intr-un labirint, talentul de a
desena sau de a construi figuri din cuburi Lego.

Inteligenta corporal-chinestezica implica o mare sensibilitate In identificarea si prelucrarea
senzatiilor fizice, de exemplu, a simti ritmul unui dans.

Inteligenta muzicala — presupune posedarea urechii muzicale si abilitatii de a percepe si
distinge sunete care par la fel altor persoane.

Inteligenta interpersonald este dovedita de spiritul de conducator, de usurinta comunicarii si
de existenta empatiei, adica a capacitdtii de a intelege sentimentele altora.

Inteligenta biologica reprezinta capacitatea de a recunoaste modele In naturd, de a intelege
diferite specii de faund sau flora si de a clasifica obiectele naturale.

Inteligenta existentiala este capacitatea de a trata problemele filosofice ale vietii.

Inteligenta pedagogicd reprezinta capacitatea de a instrui simplu si eficient alte persoane.

Spunem ca omul poseda inteligenta daca el dispune de urméatoarele capacitati:

v" Perceptie — capacitatea de a face observatii complexe asupra mediului;

v" Prelucrare a informatiilor — capacitatea de a gestiona si transforma informatii, utilizaind
toate formele de rationament;

v' Memorie — capacitatea de a stoca si refolosi informatii;

v’ inviitare — capacitatea de a dezvolta noi cunostinte si abilititi si de a folosi experienta
acumulata;

v' Adaptabilitate — capacitatea de a se adapta in mod flexibil comportamentul la situatiile
curente prin schimbari aduse propriei persoane sau mediului;

v" Procesarea intririlor si iesirilor: presupune preluarea datelor din mediul inconjurator si
obtinerea din ele a informatiilor noi — filtrarea si clasificarea informatiilor obtinute — memorarea
informatiilor — generalizeazd informatiilor si obtinerea in baza lor a cunoasterilor noi — utilizarea
informatiilor si cunoasterii noi in activitatile cotidiene;

v" Optimizare — capacitatea de a folosi in mod optim resurse limitate, inclusiv timpul, pentru a
atinge scopuri,

v Planificare — capacitatea de a identifica scopuri si metodele de atingere a lor.

Inteligenta artificiala ca o ramurd a stiintei 131 propune sarcina sd imite caracteristicile
inteligentei umane prin intermediul sistemelor informatice si programelor inteligente, avand ca scop
final comportamentul inteligent al calculatoarelor.



Termenul de inteligenta artificiala a fost formulat pentru prima oard in 1956 de J.McCarthy
si In prezent are semnificatia de domeniu de cercetare, al carui scop constd in:

= crearea sistemelor informatice capabile sd indeplineascd activitati inteligente (neuro-

cibernetica);

» studiul si modelarea mecanismelor inteligentei.

Cercetarea Tn domeniul inteligentei artificiale are un caracter fundamental si aplicativ.
Inteligenta artificiald este o ramura de frontierd a stiintei, care realizeaza interconexiunea unor
stiinte ca filozofia, psihologia, medicina, matematica, logica, cibernetica, robotica, biologia,
lingvistica etc.

1.2. Definitii ale Inteligentei Artificiale

Pentru a intelege 1A, trebuie mai Intai sa o definim. Surprinzator, nu existd o singura definitie
universal acceptatd, deoarece insasi notiunea de ,,inteligentd” este profund dezbatuta in psihologie si
filosofie. Cateva definitii sunt prezentate mai jos:

v Definitia 1. Inteligenta artificiald reprezintd un ansamblu de discipline informatice care
tind sa realizeze pe calculator un comportament de imitare a inteligentei naturale.

v’ Definitia 2. Inteligenta artificiald este un domeniu al informaticii care are obiectiv
conceperea sistemelor de calcul inteligente, care manifesta proprietati ce sunt in mod
obisnuit asociate inteligentei umane: intelegerea limbajului, invatarea, rationamentul,
solutionarea problemelor etc.

v’ Definitia 3. Inteligenta artificiala este studiul ideilor care permit calculatoarelor sa
efectueze lucruri care ii determind pe oameni sa le considere inteligente.

v' Definitia 4. Inteligenta artificiald are ca obiect studiul posibilitatilor calculatoarelor de a
gandi mai repede ca omul.

v' Definitia 5. Inteligenta artificiala este stiinta modelarii inteligentei umane.

v’ Definitia 6. Inteligenta artificiala este arta de a crea masini care sa indeplineasca functii
care ar necesita inteligenta daca ar fi indeplinite de oameni

In esentd, putem clasifica definitiile A in patru categorii principale, structurate pe doua axe:
gandire vs. comportament si rationalitate vs. replicarea comportamentului uman (clasificarea
clasica a lui Russell si Norvig):

Cele patru perspective ale IA

e Sisteme care gindesc ca oamenii: Sisteme inspirate din neurostiinte si psihologia cognitiva,
care incearca sa replice procesul de decizie uman (ex. retele neuronale artificiale complexe).

e Sisteme care actioneaza ca oamenii: Sisteme capabile sa execute sarcini in mod similar cu
un om (aici se incadreaza Testul Turing, despre care vom vorbi imediat).

e Sisteme care gindesc rational: Abordarea bazata pe legile logicii formalizate (ex. ,,Dacd X
este adevarat si Y este adevarat, atunci Z este adevarat”).

e Sisteme care actioneaza rational: Agenti inteligenti care incearca sa obtind cel mai bun
rezultat posibil (sau cel mai bun rezultat estimat in conditii de incertitudine), optimizand o
functie de utilitate.

,In plus la cele patru perspective, in literatura modernd, se examineaza conceptul de Agent
Inteligent: un sistem care percepe mediul, proceseaza informatia si actioneazd pentru a atinge un
obiectiv. Exemplu: O masind autonoma nu doar 'gandeste’, ci 'actioneaza' in timp real.”

Definitie generala de lucru: Inteligenta Artificiald reprezinta acea ramura a informaticii care
se ocupd cu crearea de sisteme capabile sd execute sarcini care, in mod normal, ar necesita
inteligenta umana — cum ar fi invatarea, rationamentul, rezolvarea de probleme, perceptia vizuala si
intelegerea limbajului natural.



Tipuri de IA (in functie de capacitate)

1. TA Slaba (Narrow / Weak Al): Sisteme proiectate si antrenate pentru o singurd sarcind
specifica (ex. filtrele de spam, algoritmii de sah, recunoasterea faciala, chat LLM). Toata 1A
din prezent este A slaba.

2. TA Puternica / Generala (AGI — Artificial General Intelligence): Un sistem ipotetic care
poseda capacitatea de a intelege, invata si aplica cunostinte in orice domeniu intelectual, la fel
ca o fiintd umana.

3. Superinteligenta Artificiala (ASI): O forma de IA care depaseste cu mult intelectul uman in
absolut toate domentile.

1.3. Testul Turing si Conceptul de ,,Masina Ganditoare”

In anul 1950, legendarul matematician britanic Alan Turing a publicat o lucrare
fundamentald numita ,, Computing Machinery and Intelligence”. El a inceput acest articol cu o
intrebare simpla, dar provocatoare: ,, Pot masinile sa gandeasca?”

Realizdnd ca definirea termenilor ,,a gandi” si ,,masind” poate duce la dezbateri semantice
infinite, Turing a propus un experiment practic, numit initial ,,Jocul Imitatiei” si cunoscut astazi
sub numele de Testul Turing.

Cum functioneaza testul?

v’ Avem trei participanti aflati in camere separate: un om (A), o masina/calculator (B) si un
interogator uman (C).

v" Interogatorul (C) comunica cu ceilalti doi participanti exclusiv prin intermediul unor
mesaje text (tastaturd/ecran), fard a sti cine este omul si cine este masina.

v" Scopul interogatorului este de a determina, pe baza raspunsurilor primite la intrebari libere,
care este omul si care este masina.

v" Criteriul de succes: Dacd masina reuseste sa pacaleasca interogatorul in mod repetat,
facandu-1 sa creadd cd ea este omul, atunci masina a trecut testul si poate fi considerata
»inteligenta”.

Critici si Limite: ,,Camera Chineza”

Desi revolutionar, Testul Turing masoara doar comportamentul exterior, nu si intelegerea
reald. In 1980, filozoful John Searle a propus experimentul mental numit ,,Camera Chinezi”. El a
demonstrat ca un om blocat intr-o camera, care nu stie deloc limba chineza, dar foloseste un manual
complex de reguli (,,dacd vezi simbolul X, raspunde cu simbolul Y”’), poate parea din exterior ca
vorbeste chineza perfect. Totusi, el nu intelege o boaba. La fel si calculatoarele: ele manipuleaza
simboluri conform unor reguli matematice (sau probabilistice), dar fard a avea o intelegere
constienta a conceptelor.

1.4. Istoricul si Evolutia Domeniului: De la IA Simbolica la IA Generativa

Evolutia IA nu a fost o linie dreapta si ascendenta, ci mai degraba o succesiune de perioade de
entuziasm masiv urmate de prabusiri financiare, cunoscute sub numele de ,.Iernile [A” (Al Winters).

A. Fundamentele Filosofice si Tehnice (1930-1950)
Aceasta perioada a stabilit bazele conceptuale necesare pentru dezvoltarea ulterioara a IA,
concentrandu-se pe definirea calculului si a criteriului de inteligenta.

e Viziunea Calculului Universal (1936): In 1936, matematicianul britanic Alan Turing a pus
bazele informaticii moderne, introducand conceptul teoretic al "masinii universale de calcul"
(Masina Turing). Aceastd viziune a descris pentru prima datd un singur dispozitiv
programabil, capabil sd execute orice sarcind computationald, un concept care std la baza
fiecarui computer digital de astazi.
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Testul Turing si Criteriul Inteligentei (1950): Un moment definitoriu a avut loc in 1950,
cand Turing a propus "Jocul Imitatiei" (The imitation game), cunoscut in prezent sub numele
de Testul Turing, Testul stabileste un cadru practic pentru determinarea inteligentei la nivel
uman. Restrictia impusa de Turing de a folosi un ,,chat exclusiv bazat pe text” a avut o
influentd majora asupra directiei initiale a cercetarii IA. Prin ignorarea complexitatilor
perceptiei vizuale sau motricitatii, cercetdtorii timpurii s-au concentrat pe manipularea
simbolicd si logica a limbajului. Desi aceasta predilectie pentru sistemele bazate pe reguli a
dominat pana in anii 1980, s-a demonstrat ulterior cd aceste sisteme aveau dificultati majore
in a scala la complexitatea "cunoasterii de bun simt" din lumea reald, o limitare care avea sa
fie o cauza majora a Primului AI Winter.

B. Nasterea Domeniului si IA Simbolica (Anii 1950 - 1980)

Conferinta de la Dartmouth (1956): Este momentul zero. John McCarthy, Marvin Minsky,
Allen Newell si Herbert Simon au pus bazele disciplinei, iar McCarthy a inventat oficial
termenul de ,Inteligentd Artificiala”. Acest eveniment a generat un optimism remarcabil.
Guvernul SUA, in special prin Advanced Research Projects Agency (ARPA, ulterior
DARPA), a inceput sa ofere milioane de dolari in finantare pentru institutii precum MIT,
Carnegie Mellon University (CMU) si Stanford, anticipdnd cd masinile inteligente vor fi
create in decursul unei singure generatii.

IA Simbolica (GOFAI - Good Old-Fashioned AI): Primele decenii au fost dominate de
ideea cd inteligenta se bazeaza pe manipularea de simboluri logice. Se credea ca dacd putem
traduce regulile lumii in cod logic pur, vom crea o IA. In anii '60, au aparut primele programe
de procesare a limbajului natural (NLP): ELIZA(1966) - Dezvoltat de Joseph Weizenbaum la
MIT intre 1964 si 1967, ELIZA a fost unul dintre primii chatbots. Programul simula
conversatia utilizand o metodologie de potrivire de sabloane si substitutie (pattern matching
and substitution). Desi nu avea o reprezentare internd a intelegerii, ELIZA a dat utilizatorilor
o iluzie convingitoare de dialog. Weizenbaum a fost surprins de Efectul ELIZA, observand
cd oamenii atribuiau sentimente umane programului. SHRDLU (1970) - Construit de Terry
Winograd la MIT, SHRDLU era capabil sd inteleagd intrarile utilizatorului si sd execute
instructiuni complexe in limbaj natural intr-un mediu virtual restrans, cunoscut sub numele de
"lumea blocurilor". Capacitatea programelor precum ELIZA de a crea o iluzie convingatoare
de inteligenta fara a poseda o intelegere semanticd reald dezvaluie un model istoric recurent
in [A. Aceastd iluzie a condus la asteptari nerealiste. Atunci cand sistemele simbolice bazate
pe reguli nu au reusit sd scaleze de la micro-domenii (precum "lumea blocurilor") la
problemele complexe, generale, ale lumii, a inceput dezamagirea.

Primul AI Winter(Iarna Inteligentei Artificiale) (1974) Esecul de a realiza progrese la

nivel uman a dus la critici semnificative si, In 1974, guvernele SUA si Marea Britanie au oprit
finantarea cercetarii nedirectionate in IA. Aceastd oprire a finantarii a marcat inceputul
Primului AI Winter.

Sistemele Expert (Anii 1970-1980): Sistemele Expert (SE) au reprezentat prima forma de
software IA cu adevarat de succes. Dezvoltate initial n anii 1970, acestea au proliferat si au
fost considerate viitorul IA in anii 1980. Succesul SE s-a bazat pe o metodologie eficienta:
restrangerea domeniului de aplicare la o arie de cunoastere specificd. Aceastd restrictie a
permis sistemelor sd evite capcana "cunoasterii de bun simt" care ingropase incercdrile
anterioare. Un Sistem Expert este compus din doud subsisteme principale: o bazd de
cunostinte (care stocheaza faptele si regulile de tipul ,,IF-THEN” derivate de la experti
umani) si un motor de inferenta (care aplica regulile pentru a deduce noi fapte si a ajunge la
solutii). Exemple cheie care au demonstrat viabilitatea abordédrii SE includ: DENDRAL
(inceput 1965) - Capabil sa identifice compusi chimici pe baza citirilor spectrometrului;
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MYCIN (dezvoltat 1972) — Un sistem de diagnosticare a bolilor infectioase ale sdngelui.
Aceste sisteme au dovedit cd [A poate fi utila, reusind sa atraga din nou investitiile.
e Boom-ul TA (1980-1990): Succesul Sistemelor Expert a revigorat investitiile la sapte ani

dupd oprirea finantirii guvernamentale. Intre 1980 si 1987, finantarea guvernamentald
(stimulata si de initiative vizionare precum cea a Guvernului Japonez) a crescut din nou. Pana
la sfarsitul anilor 1980, industria Sistemelor Expert devenise o Intreprindere de miliarde de
dolari. Desi SE au fost un succes comercial imediat, limitarile lor structurale au plantat
semintele urmatoarei dezamagiri. Sistemele expert nu aveau capacitatea de a invata sau de a
se instrui automat; ele functionau pe baza cunostintelor codificate manual de cédtre oameni.
Din acest motiv, ele erau inflexibile si nu se puteau adapta usor la schimbarile din mediul de
operare. Costurile mari de Intretinere a bazelor de cunostinte codificate manual au dus in cele
din urma la pierderea entuziasmului investitorilor la inceputul anilor 1990.

e Al Doilea AI Winter (Anii 1990): Dezamagirea generatd de costurile si inflexibilitatea
Sistemelor Expert a dus la Al Doilea AI Winter in anii 1990. Calculatoarele de atunci s-au
lovit de limitele puterii de calcul si de incapacitatea de a gestiona incertitudinea si nuantele
din lumea reala. Investitorii si-au pierdut entuziasmul, iar domeniul a fost criticat in presa si
evitat de industrie, si finantdrile au fost taiate complet. Cu toate acestea, in ciuda denumirii de

cercetarea fundamentald si finantarea au continuat sd creasca, dar adesea sub denumiri

alternative, cum ar fi "Agenti Inteligenti" sau "Invitare Automati" (Machine Learning).

Cercetarile au adoptat o abordare mai pragmatica, concentrandu-se pe rezolvarea problemelor

inguste si pe o rigoare matematica sporita.

sn

"larna,

C. Revolutia Machine Learning si Deep Learning (Anii 1990 - 2010)

Schimbarea de paradigma a venit cand cercetatorii s-au oprit din a mai Incerca sd programeze
reguli manual. In schimb, au inceput sa creeze algoritmi care invati regulile singuri din date.

e Machine Learning (Invitarea Automati): Trecerea la abordari statistice. Un moment de
cotiturd istoric a fost anul 1997, cand supercomputerul Deep Blue de la IBM l-a invins pe
campionul mondial la sah, Garry Kasparov. Trecerea la Machine Learning statistic in anii '90
si dezvoltarea de algoritmi precum SVM (Support Vector Machines) a fost o reactie directa la
limitdrile inerente ale Sistemelor Expert. Algoritmii statistici s-au dovedit superiori in
capacitatea de a generaliza din date, o abilitate cruciala pe masurd ce volumele de date (Big
Data) cresteau. Aceasta tranzitie a fortat domeniul IA sd adopte o bazd mai solida, riguroasa
din punct de vedere matematic, pregdtind terenul pentru urmatoarea revolutie tehnologica.

e Deep Learning (invé;area Profundi — anii 2010): Deep Learning (Invitarea Profundi) se
referd la utilizarea retelelor neuronale artificiale cu multiple straturi ascunse ("adéanci")
Datoritd aparitiei internetului (care a oferit volume uriase de date / Big Data) si a placilor
video performante (GPU), retelele neuronale artificiale cu multe straturi (straturi ,,profunde”)
au devenit brusc extrem de eficiente. In 2016, sistemul AlphaGo creat de DeepMind (Google)
a Tnvins campionul mondial la Go, un joc considerat mult prea complex pentru calculatoare.
Trecerea la Deep Learning a fost posibila doar datoritd convergentei a trei factori: Algoritmi
(retele neuronale multistratificate), Date (Big Data din internet) si Putere de calcul (GPU-
uri). Fara oricare dintre aceste trei, A generativa actuala nu ar fi fost posibila.

D. Era Actuala: IA Generativa (2020 - Prezent)

Daca sistemele anterioare erau in principal analitice (clasificau imagini, traduceau text sau
preziceau preturi), noua era este generativa.

e Arhitectura Transformer (2017): O inovatie majord de la Google care a permis modelelor

sa inteleaga contextul cuvintelor dintr-un text mult mai bine. Modelul Transformer a devenit

rapid arhitectura de baza pentru toate Modelele Lingvistice Mari (LLM) moderne, deoarece
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permite o paralelizare superioarad si reduce semnificativ timpul necesar antrenarii modelului,
stabilind un nou standard in procesarea limbajului

Modelele Lingvistice Mari (LLMs) si Modelele de Difuzie: Aparitia ChatGPT (OpenAl),
Gemini (Google), Claude (Anthropic), Midjourney, Qwen (Alibaba) etc. Aceste sisteme sunt
capabile sa creeze continut nou (text, imagini, cod, muzica) pe baza unor instructiuni simple
(prompts), revolutionand interactiunea om-calculator.

Provociri si Directii Curente: In ciuda puterii lor, modelele LLM se confrunti cu provocari
etice si tehnice, inclusiv "halucinatiile" (inventarea de fapte sau referinte fictive). Cercetarea
si dezvoltarea actuald se concentreazd pe reducerea halucinatiilor, multimodalitate (interactiune
vocald, analizd de imagini si date), integrarea nativd a instrumentelor (plugin-uri, analiza
avansatad de date) si, cel mai important, pe Problema Alinierii (The alignment problem).
Aceasta vizeaza asigurarea faptului cd sistemele IA de ultimd generatie actioneaza in
conformitate cu intentiile si valorile umane.

1.5. Domenii de cercetare in [A

Astazi, IA este un ecosistem vast. Principalele subdomenii care interactioneaza in permanenta sunt:

Machine Learning (invitarea Automati): Nucleul matematic al IA actuale. Se imparte in:

o Invdtare supervizatd (antrenare cu date etichetate pentru a face predictii (clasificare sau
regresie), ex. preturi istorice ale caselor).

o Invdtare nesupervizatd (descoperirea de tipare ascunse in date neetichetate, ex. segmenta-
rea clientilor).

o Invatare prin consolidare (recompense) (Reinforcement Learning) (sistemul invata prin
incercare si eroare, optimizand un scor, ex. roboti industriali sau masini autonome).

o Deep Learning (Invitarea Profundd) (Utilizeazi retele neuronale cu mai multe straturi
(deep neural networks) pentru a modela abstractizari de nivel Tnalt (ex: recunoasterea
imaginilor, LLM-uri).)

Procesarea Limbajului Natural (NLP - Natural Language Processing): Permite masinilor

sd citeasca, sa inteleaga, sa traduca si sd genereze limbaj uman.

Computer Vision (Vederea Artificiald): Ofera masinilor capacitatea de a ,,vedea” si interpreta

lumea vizuala (imagini, video, camere video stradale, radiografii medicale).

Robotica: Integrarea IA 1n corpuri fizice pentru automatizarea manipuldrii de obiecte sau a navigatiei.

Logica si Rationamentul: Dezvoltd sisteme care pot deduce informatii, rezolva probleme si

lua decizii bazate pe reguli si reprezentari de cunostinte (ex: sisteme expert).

Ontologii si Semantica: Creeazd structuri formale (ontologii) pentru a reprezenta

cunostintele si relatiile din lume, permitand masinilor sa inteleaga sensul.

Al Generativa: Ramurd relativ noud care se concentreazd pe crearea de continut nou (text,

imagini, muzica, cod) pe baza datelor de antrenament (ex: ChatGPT, Gemini, DALL-E).

Al Generala (AGI): Obiectivul pe termen lung de a crea masini cu inteligenta la nivel uman

sau supra-uman, capabile sa execute orice sarcind intelectuala pe care o poate face un om.

1.6. Aplicatii economice ale IA

IA nu mai este un experiment de laborator; ea este un motor economic major. In business, [A

aduce valoare prin trei piloni: reducerea costurilor, cresterea eficientei si crearea de noi modele

de afaceri.

Tabelul 1.1. Exemple sectoriale

Sector Economic

Aplicatie Practicd a IA

Beneficiu Direct

Finante & Banci

Detectarea fraudelor cu carduri in timp
real; Algoritmi de High-Frequency
Trading; Evaluarea automata a riscului
de credit.

Reducerea pierderilor
financiare, decizii de
creditare in cateva secunde.
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Marketing & Retail

Hiper-personalizarea  recomandarilor
(ex. Netflix, Amazon); Dynamic
Pricing (ajustarea preturilor in timp real
in functie de cerere).

Cresterea vanzarilor si a
loialitatii clientilor.

Managementul Predictia stocurilor pe baza tendintelor | Reducerea costurilor de
Lantului de istorice si a vremii; Optimizarea rutelor | depozitare si a amprentei de
Aprovizionare de livrare. carbon.

Resurse Umane (HR) | Screening-ul automat al CV-urilor; | Economie de timp pentru

Analiza sentimentului angajatilor prin
sondaje interne.

recrutori, identificarea
timpurie a burnout-ului.

Productie / Industrie

Mentenantd predictivd (IA analizeaza
senzorii utilajelor si prezice cdnd se vor

Evitarea opririi liniilor de
productie, economii masive

strica Tnainte ca acest lucru sa se | de reparatii.
intample).
Creative Industries / Generarea automatd de copy, imagini | Democratizarea productiei
Content Creation publicitare, asistentd in scrierea de cod. de continut la costuri
reduse.

W

~N

1.7. IA Responsabila: Provocarile Etice

e Biasul Algoritmologic: Modelele pot invata prejudecdti umane din datele istorice (ex:
discriminarea la angajari).

e Halucinatiile: Modelele generative pot genera informatii false care par extrem de
convincreate (fenomenul de 'halucinatie').

e Impactul pe Piata Muncii: Discutia nu trebuie sa fie doar despre inlocuire, ci despre
augmentare (omul + [A). Strategia viitorului este 'Human-in-the-loop' (omul ramane in bucla
de control)."

Intrebiri de autoevaluare

. Care sunt cele patru perspective principale prin care putem defini inteligenta artificiald (conform

clasificarii lui Russell si Norvig)?

. Care este diferenta fundamentala dintre categoriile de IA?
. Ce masoard Testul Turing si care este criteriul de succes pentru ca o masind sa fie considerata

S

»inteligentd” in contextul acestui test?

. Ce critica aduce experimentul mintal ,,Camera Chineza”?
. Care au fost cele trei factori convergenti (tehnologici si de date) care au permis explozia Deep

Learning ?

. Care este diferenta de abordare dintre IA Simbolica (GOFAI) si Machine Learning?
. Diferentiati pe scurt cele trei tipuri de invatare in Machine Learning.
. Ce inseamna fenomenul de ,halucinatie” in modelele generative si cum poate apdrea ,,biasul

algoritmologic”?
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CAPITOLUL 2. AGENTI INTELIGENTI SI MEDII DE LUCRU

2.1. Conceptul de agent si relatia agentului cu mediul

Un agent este orice entitate capabild sa perceapd mediul inconjurdtor prin intermediul unor
senzori $i sa actioneze asupra acestui mediu prin intermediul unor actuatori (Russell & Norvig,
2020).

Aceasta definitie este deliberat generala, pentru a acoperi atat agenti software (de exemplu, un
program care citeste fluxuri de date de piatd si emite ordine de cumpdrare/vanzare), cat si agenti

fizici (un robot, un vehicul autonom).

Tip de agent

Om

Tabel 2.1. Exemple de
Senzori (perceptie)

Ochi, urechi, alte organe de simt

perechi senzor—actuator,

pe tip de a

Actuatori (actiune)

Maini, picioare, aparat vocal

Robot mobil

Camera video, senzori de
proximitate, GPS

Motoare, roti, brat robotic

Agent software de
tranzactionare

Fluxuri de date de piata (preturi,
volume)

Ordine de cumparare/vanzare
trimise catre bursa

Chatbot / asistent virtual

Text introdus de utilizator,
istoricul conversatiei

Text generat ca raspuns, apeluri
catre alte servicii (API)

Sistem de recomandare
e-commerce

Comportamentul de navigare,
istoricul achizitiilor

Lista de produse
afisata/recomandata

2.2. Ciclul perceptie — decizie — actiune

Interactiunea agent—mediu se desfdsoara ca un ciclu continuu, ilustrat schematic mai jos:

Mediu
stare externa

Actuatori
executd actiunea

Senzori
capteaza stimuli

bucla de reactie

Actiune
decizie de raspuns
J o

gri: mediu - turcoaz: interfete - coral: informatie - violet: agent

o

,/‘

Perceptie
interpretarea datelor

Agent

o . )
functia agentului

Figura 2.1. Interactiunea agent-mediu

Agentul primeste la fiecare moment de timp o perceptie (percept) din mediu; secventa
completa a tuturor perceptiilor primite pana in acel moment se numeste ,,secventd de perceptii”
(percept sequence). Decizia agentului cu privire la actiunea urmatoare poate depinde, in principiu,
de intreaga secventa de perceptii, nu doar de perceptia curenta.

15




Din punct de vedere formal, comportamentul unui agent este descris matematic printr-o
functie agent (agent function), care asociaza fiecirei secvente posibile de perceptii o actiune. in
practicd, aceasta functie este implementata printr-un program agent (agent program), care ruleaza
pe o arhitectura fizica sau software concreta.

» Functia agent = descrierea abstracta, matematica, ,,ce actiune corespunde fiecarei perceptii”.
* Programul agent = implementarea concretd, in cod, a acestei functii, care ruleaza pe
arhitectura agentului (procesor, senzori, actuatori).

Distinctia este importanta: aceeasi functie agent poate fi implementata prin programe complet
diferite (un tabel de cdutare exhaustiv versus un algoritm compact), la fel cum aceeasi functie
matematica poate fi calculata prin algoritmi diferiti.

,Pentru a trece de la o simpla perceptie la o intelegere a mediului, agentul trebuie sa poatd
construi o Stare (State). Starea este o reprezentare internd a mediului care sintetizeaza secventa de
perceptii trecute. Exemplu: Un robot aspirator vede un perete (perceptie). Starea internd a robotului nu
este doar ,,perete aici”, ci ,,perete in coordonata X,Y in harta locuintei”. Aceasta starea permite agentului
sa ,,stie” ca peretele existd chiar si atunci cand senzorul nu il mai ,,vede” in momentul curent.”

2.3. Rationalitatea, autonomia si invatarea agentului

Un agent rational este acel agent care, pentru fiecare secventd posibild de perceptii, alege
actiunea care se asteaptd sa maximizeze masura sa de performantd, data fiind evidenta furnizatd de
secventa de perceptii si de orice cunostinte Tncorporate in agent.

Aceastd definitie contine patru elemente esentiale, pe care le analizam pe rand:

1. Masura de performanta (performance measure) — criteriul obiectiv, extern, prin care se
evalueaza succesul comportamentului agentului (de exemplu: profitul generat de un agent de
tranzactionare, timpul de livrare al unui robot, satisfactia clientului pentru un chatbot).

2. Cunostintele preexistente ale agentului despre mediu.

. Actiunile pe care agentul le poate intreprinde (repertoriul de actiuni disponibile prin actuatori).

4. Secventa de perceptii primitd de agent pana la momentul curent.

[98)

Definitia formala (parafrazata)

Pentru fiecare secventa posibila de perceptii, un agent rational trebuie sa selecteze o actiune
care maximizeazd performanta asteptatd, tinand cont de evidenta furnizatd de perceptii si de
cunostintele deja detinute de agent.

O confuzie frecventd este identificarea rationalitatii agentului cu atotstiinta (omniscience) —
cunoasterea perfectd si completd a rezultatului real al fiecarei actiuni. Un agent atotstiutor ar
cunoaste dinainte, cu certitudine, consecintele exacte ale oricarei actiuni. Un asemenea agent este,
in practica, imposibil de construit — si, de fapt, inutil ca model teoretic pentru IA reala.

» Un agent rational actioneaza pe baza informatiei disponibile la momentul deciziei, nu pe baza
informatiei care va deveni disponibild ulterior.

* Din acest motiv, o actiune rationala poate conduce, In mod complet justificat, la un rezultat
nefavorabil — fara ca aceasta sa insemne ca agentul a fost irational.
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Exemplu clasic (traversarea strazii)

Un pieton verifica ambele sensuri de circulatie, nu vede nicio masina apropiata si traverseaza
strada. In acel moment, decizia este perfect rationald. Daci, in mod cu totul neprevizut, o piesi
dintr-un avion cade exact 1n acel punct si raneste pietonul, decizia sa de a traversa nu devine,
retroactiv, irationald — pur si simplu, informatia despre acel eveniment nu era disponibila si nu putea
fi anticipata in mod rezonabil.

Exemplu economic — agent de tranzactionare algoritmica

Un algoritm de tranzactionare cumpara actiuni ale unei companii pe baza tuturor indicatorilor
financiari disponibili la momentul respectiv (rezultate financiare, tendinte de piata, sentiment din
presd). Daca imediat dupd tranzactie compania anuntd neprevazut un scandal intern necunoscut
public, iar actiunile scad brusc, decizia algoritmului ramane rationala — ea a fost optima in raport cu
informatia disponibila la momentul deciziei.

Un agent rational bine proiectat nu se bazeaza exclusiv pe cunostintele ,,inndscute”
(programate initial), ci este capabil, ideal, de doud lucruri suplimentare:

* colectarea de informatii suplimentare prin explorare, atunci cand informatia disponibila este
insuficienta pentru o decizie buna (de exemplu, un robot care exploreazd un mediu necunoscut
inainte de a executa o sarcind);

« invitarea din experientd — capacitatea de a-si ajusta comportamentul viitor pe baza
rezultatelor actiunilor trecute, ceea ce defineste gradul de autonomie a unui agent.

Un agent complet lipsit de autonomie actioneazad exclusiv conform cunostintelor programate
initial de proiectant; un agent autonom 1si modifica si isi imbunatiteste comportamentul pe masura
ce acumuleazd experientd — proprietate centrald pentru toate sistemele de Machine Learning
discutate in temele urmatoare.

2.4. Cadrul PEAS — metoda de proiectare a specificatiilor unui agent

Inainte de a proiecta orice sistem inteligent, este necesar sd raspundem, in mod explicit si
riguros, la patru intrebari. Acronimul PEAS structureaza exact aceste patru intrebari:

Tabel 2.2. Componenta PEAS

Componenta PEAS intrebarea la care rispunde

P — Performance measure | Care este criteriul obiectiv prin care evaludm daca agentul are succes?
(Masura de performanta)

E — Environment (Mediul) | In ce mediu opereaza agentul? Ce elemente contine acesta?

A — Actuators (Actuatori) | Prin ce mijloace actioneaza agentul asupra mediului?

S — Sensors (Senzori) Prin ce mijloace percepe agentul mediul?

Cadrul PEAS este primul pas obligatoriu in orice proiect de proiectare a unui agent inteligent
— la fel cum specificarea cerintelor este primul pas intr-un proiect software clasic.
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Tabel 2.3. Exemplu detaliat aplicat — Taxi autonom
Componenta Specificatie

Performanta Siguranta pasagerilor si a pietonilor; respectarea legislatiei rutiere; timp de
deplasare minim; confortul célatoriei; profitul generat; minimizarea
consumului de combustibil/energie.

Mediu Strazi, alte vehicule, pietoni, semnale de circulatie, conditii meteorologice,
trasee posibile, pasageri.

Actuatori Volan, acceleratie, frana, semnalizare, claxon, ecran/afisaj pentru
comunicare cu pasagerul.

Senzori Camere video, radar/LIDAR, GPS, senzori de vitezd, senzori de
proximitate, microfon.

Tabel 2.4. Exemplu aplicat domeniului economic — Agent de recomandare pentru un

magazin online
Componenta Specificatie

Performanta Rata de conversie (cumparare efectiva), valoarea cosului de cumpdraturi,
satisfactia si fidelizarea clientului, relevanta recomandarilor.

Mediu Catalogul de produse, comportamentul de navigare al utilizatorilor,
istoricul comenzilor, stocul disponibil, sezonalitatea.

Actuatori Afisarea listei de produse recomandate, trimiterea de notificari/e-mailuri
personalizate, ajustarea ofertelor promotionale.

Senzori Click-uri, timp petrecut pe pagina, istoric de cautari si achizitii, cosul de
cumpdraturi curent.

2.5. Proprietatile mediilor de lucru

Alegerea arhitecturii unui agent depinde Tn mod esential de tipul de mediu in care acesta
opereaza. Literatura de specialitate (Russell & Norvig) defineste sase dimensiuni principale dupa
care un mediu poate fi caracterizat; le prezentdm mai jos, impreuna cu exemple.

Tabel 2.5 Dimensiunile mediului

Dimensiune Descriere Exemplu
Accesibil Un mediu este accesibil dacd senzorii | Sah (accesibil) vs. conducere
(observabil) vs. agentului au acces la starea completd si|auto 1n trafic real (partial
inaccesibil (partial relevantd a mediului la fiecare moment; | observabil)
observabil) este inaccesibil (partial observabil) daca

agentul dispune doar de informatii
incomplete sau zgomotoase.

Determinist vs. Un mediu este determinist dacd starea | Puzzle logic (determinist) vs.
stohastic urmatoare este complet determinatda de | piata bursierd (stohastica)
starea curentd si de actiunea agentului; este
stohastic dacd intervine incertitudine sau
elemente aleatorii.

Episodic vs. Intr-un  mediu  episodic, experienta | Clasificarea automata a
secvential agentului este Impartitd 1n episoade | imaginilor (episodic) vs. jocul
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Dimensiune

Descriere

independente, In care actiunea curentd nu
afecteaza episoadele viitoare. Intr-un mediu
secvential, deciziile curente influenteaza
deciziile si rezultatele viitoare.

Exemplu

de sah sau planificarea unei
strategii de investitii
(secvential)

Static vs. dinamic

Un mediu static ramane neschimbat in timp
ce agentul delibereaza; un mediu dinamic
se poate schimba in timp ce agentul decide,
ceea ce impune constrangeri de timp real.

Rezolvarea unui puzzle offline
(static) vs. conducerea unui
vehicul autonom (dinamic)

Discret vs. continuu

Distinctia se aplicd starii  mediului,

Jocul de sah (discret) wvs.

timpului, perceptiilor si actiunilor: un | conducerea unui vehicul, unde
mediu discret are un numadr finit (sau |viteza si directia variaza
numarabil) de stari/actiuni distincte, in timp | continuu
ce un mediu continuu variaza pe un spectru
continuu de valori.

Agent unic vs. Un mediu este cu agent unic daca un singur | Rezolvarea unui puzzle de

Multiagent

agent actioneaza in el, fard a interactiona
strategic cu alte entitati inteligente. Este
multiagent dacd mai multi agenti opereaza
simultan in acelasi mediu, iar performanta
fiecaruia depinde si de actiunile celorlalti
— situatie care poate fi cooperanta (agentii
urmaresc un obiectiv comun) sau
competitiva (agentii au obiective opuse).

catre un singur agent (agent
unic) vs. jocul de sah
impotriva unui adversar sau
licitatiile automate pe pietele
financiare (multiagent), unde
mai multi agenti (roboti de
trading) concureaza pentru
aceleasi oportunitati de piata,
este un caz clasic de mediu
multiagent competitiv.

* Cu cat un mediu este mai putin accesibil, mai stohastic, mai dinamic si mai continuu, cu atat
proiectarea agentului devine mai complexd, fiind necesare mecanisme de gestionare a
incertitudinii (probabilitate, logica fuzzy, invatare din experientd).

 Cel mai dificil caz general — cazul ,,lumii reale” — este, de regula, partial observabil, stohastic,
secvential, dinamic si continuu; exact acest tip de mediu justifica nevoia paradigmelor moderne
de Machine Learning si Deep Learning, care sunt capabile sd gestioneze incertitudinea si
complexitatea, spre deosebire de sistemele bazate exclusiv pe reguli fixe.

Proiectarea unui agent implica gestionarea a doua tipuri de incertitudine:

e Incertitudinea mediului

imprevizibile (ex: vant executand o actiune de zbor).
e Incertitudinea senzoriald (Observability): Senzorii agentului pot returna date eronate sau
incomplete (ex: o camera video 1n ceatd). Un agent robust trebuie sd poatd procesa ambele
tipuri de incertitudine prin metode probabiliste.

2.6. Tipuri de agenti inteligenti

(Stohasticity): Actiunea agentului poate avea rezultate

Arhitectura internd a unui agent poate fi organizatd in patru categorii fundamentale, de
complexitate progresiva. Fiecare tip nou Incorporeaza si extinde principiile tipului anterior.

Agentul cu reflexe simple (simple reflex agent)

Acest tip de agent alege actiunea exclusiv pe baza perceptiei curente, ignorand complet
istoricul perceptiilor anterioare. Comportamentul este descris prin reguli conditie-actiune de tipul
,DACA perceptie = X, ATUNCI actiune = Y.
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Perceptie curenta

l

Reguli conditie-actiune

l

Actiune

Fara memorie a starilor anterioare

Figura 2.2 Agent cu reflexe simple

* Exemplu: un termostat care porneste incdlzirea dacd temperatura curenta este sub un prag,
independent de orice informatie istorica.

» Avantaj: simplitate, viteza de reactie, cost redus de implementare.

* Limitare: functioneaza corect doar In medii complet accesibile; esueazd in medii partial
observabile, unde aceeasi perceptie poate corespunde unor situatii reale diferite.

Agentul bazat pe model (model-based reflex agent)

Pentru a functiona In medii partial observabile, agentul mentine o stare internd (un ,,model
intern al lumii”’), care surprinde aspectele relevante ale mediului neobservabile direct la momentul
curent. Aceastd stare internd este actualizatd permanent pe baza istoricului de perceptii si a
cunostintelor despre modul in care mediul evolueaza.

« Exemplu: un robot aspirator care isi retine harta internd a camerelor deja curatate, chiar daca
senzorii nu ,,vad” in acel moment toatd incaperea.

* Exemplu economic: un sistem de gestiune a stocurilor care mentine o estimare internd a
nivelului real de stoc, chiar si in intervalele in care nu primeste actualizari directe de la depozit.

Perceptie curentd + stare interna
Modelul lumii

Actualizare stare

Reguli conditie-actiune

Actiune

Figura 2.3 Agent bazat pe model

Agentul bazat pe scopuri (goal-based agent)

Pe langa starea curentd a mediului, agentul detine informatii despre situatiile dezirabile —
scopurile de atins. Alegerea actiunii implicd, implicit sau explicit, un proces de cautare sau
planificare: agentul evalueaza secvente posibile de actiuni pentru a determina care dintre ele
conduce la atingerea scopului.

» Diferenta esentiala fatd de agentul bazat pe model: acesta din urma raspunde la intrebarea ,,ce
se intampla dacd fac actiunea X?”, in timp ce agentul bazat pe scopuri raspunde suplimentar la
intrebarea ,,ma ajutd actiunea X sa ating scopul dorit?”.
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» Exemplu: un sistem de planificare a rutelor logistice, care cauta traseul optim dintre un depozit
si un set de puncte de livrare, avand scopul explicit ,,minimizarea distantei totale parcurse”.

* Avantaj: flexibilitate — schimbarea scopului este suficientd pentru a modifica radical
comportamentul agentului, fara a rescrie regulile de baza.

Agentul bazat pe utilitate (utility-based agent)

Simpla atingere a unui scop nu este Intotdeauna suficientd: de multe ori exista mai multe
moduri de a atinge acelasi scop, iar unele sunt clar preferabile altora (mai rapide, mai sigure, mai
ieftine). Agentul bazat pe utilitate introduce o functie de utilitate, care asociaza fiecdrei stiri a
mediului un grad numeric de ,,dezirabilitate”, permitdnd o comparatie riguroasa intre alternative —
inclusiv in situatii care implicd scopuri conflictuale sau incertitudine.

* Exemplu: un agent de tranzactionare algoritmicd nu urmareste doar ,,scopul” de a obtine profit,
ci maximizeaza o functie de utilitate care combind profitul asteptat cu nivelul de risc asumat.
» Exemplu: un asistent de planificare a calatoriilor care compard mai multe rute posibile, tinand
cont simultan de cost, duratd si numar de escale, alegand-o pe cea cu utilitatea globald maxima.
Daca un agent bazat pe scopuri este un agent care cautd un ,,DA” (am ajuns la destinatie),
un agent bazat pe utilitate este un agent care cauti ,,CAT DE BUNE” (am ajuns la destinatie prin
cel mai scurt drum, cu cel mai mic consum si n conditii de sigurantd maxime). Functia de utilitate
permite rezolvarea compromisurilor (trade-offs): Sigurantd vs. Viteza.

Tabel 2.6 Sintezd comparativa a tipurilor de agenti

Tip de agent Memoreaza Are un scop Compara Complexitate
starea interna? explicit? alternative dupa
utilitate?
Reflex simplu Nu Nu Nu Redusa
Bazat pe model Da Nu Nu Medie
Bazat pe scopuri Da Da Nu Medie-ridicata
Bazat pe utilitate Da Da Da Ridicata

Toate cele patru arhitecturi pot fi, la randul lor, transformate in agenti capabili de invatare
(learning agents), prin addugarea unei componente care evalueaza performanta trecuta si ajusteaza
regulile, modelul intern, scopurile sau functia de utilitate ale agentului — principiu care va fi reluat si
dezvoltat in temele dedicate Machine Learning.

Intrebari de autoevaluare

. Explicati, cu un exemplu propriu, diferenta dintre o functie agent si un program agent.
. De ce un agent care actioneaza rational poate obtine, uneori, un rezultat nefavorabil? Contrazice
acest fapt definitia rationalitatii?

3. Construiti specificatia PEAS pentru un agent care gestioneaza automat portofoliul de investitii al
unui client.

4. Clasificati, dupd cele sase dimensiuni discutate, mediul de lucru al unui asistent virtual de tip
chatbot pentru suport clienti.

5. Care este diferenta esentiala dintre un agent bazat pe scopuri si un agent bazat pe utilitate? Dati

un exemplu in care cele doud ar recomanda actiuni diferite.

N —
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CAPITOLUL 3. REZOLVAREA PROBLEMELOR PRIN CAUTARE
NEINFORMATA.

3.1. Formularea problemelor ca spatii de stari

O parte semnificativa a problemelor rezolvate de un agent inteligent — de la un joc de puzzle,
la planificarea unei rute de livrare, la gasirea unei secvente de mutari intr-un joc de strategie — pot fi
reduse la un singur tipar comun: gdsirea unei secvente de actiuni care conduce agentul dintr-o stare
initiala la o stare-scop, eventual minimizand un cost asociat.

Acest tipar se numeste problema de cautare (search problem), iar disciplina care studiaza
algoritmii de rezolvare a acestor probleme se numeste cautare in spatiul starilor (state-space
search). Un agent bazat pe scopuri (goal-based agent) foloseste exact acest mecanism pentru a
decide ce actiune sa intreprinda.

Pentru a putea aplica un algoritm de cautare, orice problema trebuie formalizata riguros prin
cinci componente:

Tabel 3.1 Formalizarea problemei de cautare
Componenta Descriere

Starea initiala (initial Starea din care porneste agentul, descriind complet configuratia
state) relevanta a lumii la momentul initial.
Actiuni (actions) Pentru o stare data s, multimea ACTIONS(s) a tuturor actiunilor posibile

pe care agentul le poate intreprinde din acea stare.

Modelul de tranzitie Functia RESULT(s, a) care descrie starea rezultatd din aplicarea actiunii
(transition model) a asupra stirii s. Impreund, starea initiald, actiunile si modelul de
tranzitie definesc spatiul de stari (state space) — graful format din toate
starile accesibile din starea initiala.

Testul de scop (goal test) | Functia care determind dacd o stare datd este o stare-scop (finala, dorita).

Costul caii (path cost) Functie numerica ce asociaza fiecarei cdi (secvente de stari legate prin
actiuni) un cost, de obicei suma costurilor individuale ale actiunilor
(step cost).

O solutie a problemei este o secventa de actiuni care conduce de la starea initiald la o stare-
scop; o solutie optima este solutia cu cel mai mic cost al céii dintre toate solutiile posibile.

Tabel 3.2 Exemplu de formalizare (Problema celor 8 puzzle-uri)

Componenta Formalizare pentru 8-puzzle
Stare initiala O configuratie datd a celor 8 piese numerotate si a spatiului liber pe o grila
3x3.
Actiuni Deplasarea spatiului liber: Sus, Jos, Stanga, Dreapta (unele mutari sunt

indisponibile la marginile grilei).

Model de tranzitie | Aplicarea unei mutdri schimba pozitia spatiului liber cu piesa adiacentd
corespunzatoare directiei alese.

Test de scop Configuratia curentd coincide cu configuratia-scop stabilitd (de exemplu,
piesele ordonate 1-8, cu spatiul liber in coltul din dreapta jos).

Cost al caii Fiecare mutare are cost 1; costul total = numarul de mutari efectuate.
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Observatie importanta

Spatiul de stari al problemei 8-puzzle contine 9!/2 = 181 440 stari accesibile. Chiar si pentru o
problema aparent simpla, spatiul de cautare poate fi extrem de mare — motiv pentru care alegerea
algoritmului de cautare influenteaza decisiv fezabilitatea practica a solutiei.

3.2. Grafuri si arbori de cautare

Spatiul de stari al unei probleme poate fi reprezentat ca un graf, in care nodurile sunt starile, iar
arcele (muchiile orientate) sunt actiunile care leaga o stare de rezultatul ei. Procesul de cautare
exploreaza acest graf construind, incremental, un arbore de cautare (search tree), in care radacina
corespunde stdrii initiale, iar fiecare nod copil corespunde unei stiri obtinute prin aplicarea unei
actiuni.

Arborele de cautare (search tree)

radacina = starea initiala

O explorat (closed set)
O nod curent (in extindere)

O in frontierad (open list)

inca negenerat

Figura 3.1. Arborele de cautare: radacina reprezinta starea initiala, iar frontiera (open list)
contine nodurile generate, dar inca neexplorate.

Structura generald a unui algoritm de cautare

* Frontiera (frontier / open list) — multimea nodurilor generate, dar incd neexplorate;
algoritmul alege la fiecare pas un nod din frontiera pentru extindere.

* Multimea explorata (explored set / closed list) — nodurile deja extinse, retinute pentru a evita
reexplorarea acelorasi stari (esential in grafuri cu cicluri).

» Strategia de ciautare — regula dupa care se alege nodul urmator din frontierd; exact aceasta
strategie diferentiaza BFS, DFS, UCS si, ulterior, algoritmii informati.
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Structura generala a unui algoritm de cautare

starea initiala

Frontiera este
—
l nu

Alege un nod din frontiera
(dupa strategia de cautare)

'

Nodul satisface
testul de scop? — SOLUTIE
l nu

~
Muta nodul in multimea
explorata (closed set)

'

Genereaza succesorii nodului
(RESULT(s,a)) si ii adauga
in frontiera

Figura 3.2. Structura generala a unui algoritm de cautare — ciclul frontiera — selectie — test
de scop — extindere.

[ Initializeaza frontiera cu ]

Criteriile standard de evaluare a unui algoritm de cautare
Completitudine: algoritmul garanteaza gasirea unei solutii, daca aceasta exista?
Optimalitate: algoritmul garanteaza gasirea solutiei cu cel mai mic cost?
Complexitate temporala: cati noduri sunt generati/extinsi in cel mai defavorabil caz?
Complexitate spatiala: catd memorie este necesard in cel mai defavorabil caz?

Notatii standard: b = factorul de ramificare (branching factor), d = adancimea celei mai putin
costisitoare solutii, m = addncimea maxima a spatiului de stari.

3.3. Algoritmul BFS (Breadth-First Search)

Algoritmul BFS(Cautare in latime) extinde Intotdeauna nodul cel mai putin adanc ramas
neexplorat din frontierd — cu alte cuvinte, exploreaza spatiul de stéri ,,pe niveluri”, nivel cu nivel,
folosind o structurda de tip coadda FIFO (first-in-first-out) pentru frontierd. Nodul A este extras
primul si expandat, addugand B si C in coadd; apoi B este extras si expandat, adaugand D si E; apoi
C, adaugand F si G — de aici ordinea de vizitare 1 —7 din diagrama.
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Figura 3.3. Structura generala a algoritmului BFS

* Functionare: toate nodurile de la adancimea d sunt extinse Inaintea oricdrui nod de la
adancimea d+1.

* Completitudine: DA — daca factorul de ramificare b este finit, BFS géseste Intotdeauna o
solutie, daca aceasta exista.

* Optimalitate: DA, dar numai atunci cand toate actiunile au acelasi cost; daca actiunile au
costuri diferite, BFS nu garanteaza solutia optima (pentru acest caz se foloseste UCS).

« Complexitate temporala: O(b"d) — creste exponential cu adancimea solutiei.

* Complexitate spatiala: O(b"d) — BFS retine In memorie toate nodurile frontierei, ceea ce
reprezinta principala sa limitare practica.

* Proprietatea cheie: BFS garanteaza gasirea solutiei cu cel mai mic numar de pasi (cost minim
in numar de muchii), dar poate consuma multa memorie, deoarece pastreaza toate nodurile de
la un nivel in coadad simultan — complexitate spatiala O(b”d), unde b este factorul de ramificare
si d adancimea solutiei.

Observatie practica

Complexitatea spatiala este, in general, principala problema a BFS: chiar si pentru b =10 si d
= 12, algoritmul ar necesita explorarea a peste un trilion de noduri pastrate simultan Tn memorie —
imposibil de gestionat practic pe hardware obisnuit.

3.4. Algoritmul Depth-First Search

Allgoritmul DFS (cautare in adancime) extinde intotdeauna cel mai adanc nod rdmas
neexplorat din frontiera, folosind o structurd de tip stiva LIFO (last-in-first-out). Algoritmul
,coboard” pe o ramura a arborelui de cautare pana la addncime maxima (sau pand la un nod fara
succesori), apoi revine (backtracking) pentru a explora ramurile ramase.
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Figura 3.4. Structura generala a algoritmului DFS

* Completitudine: NU, in general — dacd spatiul de stari este infinit sau contine cicluri
neverificate, DFS se poate ,,pierde” pe o ramurd infinita, fard a gasi niciodata solutia, chiar
dacd aceasta exista. Este complet doar pe spatii de stari finite.

» Optimalitate: NU — prima solutie gasita nu este, in general, cea mai putin costisitoare.

+ Complexitate temporala: O(b"m), unde m este addncimea maxima a spatiului de stari (poate
fi mult mai mare decat d).

+ Complexitate spatiala: O(b*m) — avantajul esential al DFS fatd de BFS: este nevoie de
memorie doar pentru o singurd cale de la rddacina la nodul curent, plus nodurile frati
neexplorati.

3.5. Iterative Deepening Depth-First Search (IDDFS)

Algoritmul Iterative Deepening DFS (Céutare in adancime cu adancire iterativd) combina
avantajele BFS (completitudine, optimalitate pentru costuri egale) cu avantajul de memorie al DFS.
Algoritmul executd succesiv cautari DFS cu o limitd de adancime crescédtoare: mai intai limita 0,
apoi 1, apoi 2, s.a.m.d., pana la gasirea solutiei.

Limita=0 Limita =1 Limita=2
doar radacma radacma + mvelul 1 arbore explorat complet

VANVANEVAN
AN AL AL

\/\/ '/‘

Fiecare iteratie reia DFS de la radacina, cu limita de addncime marita cu 1

Figura 3.5. Structura generala a algoritmului IDDFS
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Completitudine: DA (pe spatii finite sau cu adancime a solutiei finita).

Costul IDDFS: nodurile de la nivelurile superioare (A, apoi B, C) sunt regenerate la fiecare
iteratie — o risipa de timp, dar acceptabild, pentru cd numarul de noduri creste exponential cu
adancimea, deci costul iteratiilor repetate ramane dominat de ultima iteratie

Optimalitate: DA, pentru costuri egale ale actiunilor.

Complexitate temporali: O(b”d) — desi stirile sunt regenerate la fiecare iteratie, costul
suplimentar este redus, deoarece majoritatea nodurilor se afla la adancimile cele mai mari.
Complexitate spatiala: O(b*d) — la fel de eficienta ca DFS.

De ce este Iterative Deepening strategia preferata in practica, atunci cind spatiul de

stari este necunoscut sau foarte mare?

IDDFS ofera complexitatea temporald apropiatd de BFS, dar cu necesarul de memorie al DFS —

un compromis considerat, n literatura de specialitate, strategia neinformata preferatd atunci cand
spatiul de cautare este mare si adancimea solutiei nu este cunoscuta dinainte.

3.6. Algoritmul UCS (Uniform Cost Search)

Atunci cand actiunile au costuri diferite, BFS nu mai garanteaza solutia optima. Algoritmul

Uniform Cost Search rezolva aceasta limitare, extinzand intotdeauna nodul cu cel mai mic cost al
cdii g(n) de la radacind pana la acel nod (nu cel mai putin adanc nod, ca in BFS). Frontiera este
organizata ca o coada cu prioritate, ordonata crescator dupa g(n).
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Figura 3.6 Structura generala a algoritmului UCS(Ordinea de expandare UCS pe arbore: A

(g=0) — C (g=1) — B (g=2) — G (g=2), moment n care scopul este extras din coada de
prioritati si ciutarea se opreste, cu costul optim confirmat: 2)

Observatii: UCS expandeaza B (g=2) doar pentru cd are un cost cumulat mic — nu stie ca B

duce spre noduri indepartate de scop (D, E), pentru cd nu are acces la nicio informatie euristica.

Functionare: echivalent cu algoritmul lui Dijkstra pentru cel mai scurt drum intr-un graf
ponderat cu costuri nenegative.

Completitudine: DA, daca toate costurile actiunilor sunt strict pozitive (mai mari decat un € > 0).
Optimalitate: DA — UCS garanteaza Intotdeauna solutia cu cel mai mic cost total, indiferent de
costurile individuale ale actiunilor.

Complexitate temporala si spatiala: O(b"(1+|C*/g|)), unde C* este costul solutiei optime —
poate fi semnificativ mai mare decat O(b”d) atunci cand exista multe actiuni cu cost redus.

Observam ca BFS este, de fapt, un caz particular al UCS, obtinut atunci cand toate costurile

actiunilor sunt egale.
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3.7. Exemple practice si sinteza comparativa

* Orice problema de cautare se formalizeaza prin cinci componente: stare initiald, actiuni, model
de tranzitie, test de scop, cost al caii.

* Un algoritm de cdutare gestioneaza o frontierd de noduri neexplorate; strategia de alegere a
nodului urmator defineste algoritmul concret.

* BFS este complet si optim pentru costuri egale, dar are complexitate spatiala exponentiala.

» DFS foloseste putina memorie, dar nu este, in general, complet si nu este optim.

* Iterative Deepening combind avantajele BFS si DFS si este strategia neinformatd preferata
atunci cand spatiul de cautare este mare.

» UCS garanteaza intotdeauna solutia optima, indiferent de costurile actiunilor, extinzand nodul
cu cel mai mic cost al caii.

Tabel 3.3 Compararea a algoritmilor de cautare neinformatd

Da (b finit) Da (costuri egale) O(b"d) O(b™d)
DFS Nu (spatii infinite) Nu O(b"m) O(b*m)
IDDFS Da Da (costuri egale) O(b"d) O(b*d)
UCS Da (costuri >0) Da (intotdeauna) = O(b"(1+|C*/g])) = O(bN1+|C*/g]))

Rezolvarea unui labirint
Un labirint reprezentat ca o grila 2D este un caz clasic de aplicare a cautarii neinformate:
starea = pozitia curenta (linie, coloand); actiunile = Sus/Jos/Stanga/Dreapta, conditionate de absenta
unui perete; testul de scop = atingerea celulei-iesire. Daca fiecare mutare are acelasi cost, BFS
garanteaza calea cea mai scurtd (numarul minim de pasi); DFS géseste rapid o cale, dar nu neaparat
cea mai scurtd; UCS devine necesar dacd unele celule au un ,,cost de traversare” diferit (de
exemplu, teren mlastinos vs. drum liber).

Problema celor 8 puzzle-uri
Aplicand BFS pe 8-puzzle se garanteaza solutia optima (numarul minim de mutari), dar cu un
cost de memorie ridicat, dat fiind spatiul de stari de peste 181 000 configuratii. DFS poate ,,rataci”
in ramuri foarte adanci fard a gasi rapid o solutie rezonabila. Iterative Deepening reprezinta, pentru
aceastd problema, un echilibru practic rezonabil — motiv pentru care este frecvent folosit ca punct de
plecare, Tnainte de introducerea euristicilor in tema urmatoare.

intrebiri de autoevaluare

1. Care sunt cele 5 componente fundamentale necesare pentru a transforma o problema din lumea reala intr-
o problema de cautare in spatiul starilor?

2. Ce reprezintd ,,frontiera” (frontier) si ,,multimea exploratd” (explored set) in procesul de executie al unui
algoritm de cautare?

3. De ce complexitatea spatiala este principalul dezavantaj practic al algoritmului BFS (Breadth-First Search)?

4. In ce conditie specifica algoritmul BFS garanteazi gasirea solutiei optime?

De ce algoritmul DFS (Depth-First Search) nu este considerat complet in spatii de stéri infinite sau stéri care
contin cicluri?

5. De ce algoritmul Iterative Deepening este considerat un compromis ideal si strategia preferatd atunci,
cand spatiul de cdutare este mare si adancimea solutiei este necunoscuta?

6. Care este diferenta fundamentald in strategia de selectie a nodului din frontiera intre algoritmul UCS si
algoritmul BFS?
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CAPITOLUL 4. CAUTAREA INFORMATA SI CAUTAREA
ADVERSARIALA

4.1. Functia euristica h(n)

In capitolul 3 s-a mentionat ca algoritmii neinformati (BFS, DFS, IDDFS, UCS) exploreaza
spatiul de stari ,,orbeste”, fard nicio informatie despre cat de aproape se afld un nod de scop.
Aceastd orbire are un pret: complexitate exponentiald, chiar si pentru probleme moderate (8-puzzle,
labirinturi mari).

Cautarea informata (heuristic search) rezolva exact aceasta problema: foloseste cunostinte
specifice domeniului problemei pentru a estima, pentru fiecare nod, cat de ,,promitator” este acesta
in drumul spre scop — reducénd drastic numarul de noduri explorate.

O functie euristica h(n) estimeaza costul celei mai ieftine cai de la nodul n pana la o stare-
scop. Spre deosebire de g(n) (costul real, cunoscut, de la radacina pana la n), h(n) este o estimare —
construitd pe baza cunostintelor despre structura problemei, nu prin explorare efectiva.

Exemple de functii euristice folosite frecvent:

* 8-puzzle: numarul de piese aflate pe o pozitie gresitd (Hamming distance) sau, mai precis,

suma distantelor Manhattan dintre pozitia curenta si pozitia-scop a fiecarei piese.

» Navigare rutiera: distanta in linie dreapta (euclidiana) dintre pozitia curenta si destinatie.

» Deplasare pe o grila (fara obstacole diagonale): distanta Manhattan, [xi—Xz| + [y1—y2|.

Rolul intuitiei umane este esential in alegerea unei euristici bune: o euristica informativa

,»ghideaza” rapid cautarea spre scop, in timp ce o euristica slaba (de exemplu h(n) = 0 pentru orice
n) reduce algoritmul informat la algoritmul UCS.

Observatie

O functie euristica nu este niciodata calculata prin ,,a rezolva problema in avans” — ea trebuie
sa fie usor de calculat, altfel costul de calcul al euristicii ar anula avantajul céastigat prin reducerea
numarului de noduri explorate.

4.2. Algoritmul Greedy Best-First Search

Algoritmul Greedy Best-First Search extinde intotdeauna nodul considerat cel mai apropiat de
scop, evaluat exclusiv pe baza celei mai mici euristice: f(n) = h(n). Costul real g(n) parcurs pana la
nodul n este complet ignorat in decizia de extindere.

» Avantaj: poate fi foarte rapid in practica, deoarece ,.tinteste” direct spre scop, dar poate fi usor
de indus 1n eroare de o euristica imprecisa:
* Completitudine: NU, 1n general — algoritmul se poate bloca pe cicluri sau ramuri fara iesire,
daca euristica induce 1n eroare (este posibil pe spatii infinite sau cu capcane locale).
Optimalitate: NU — deoarece ignora complet costul real parcurs, poate alege o cale mult mai
lunga doar pentru ca pare, local, mai apropiata de scop.
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h=6 (frontiera) h=2 h=4 (frontier3) h=0

verde: drum spre scop - coral: expandare derutata de euristica - albastru: generat, neexpandat

Figura 4.1 Structura generala a algoritmului Greedy Best-First Search (Ordinea de
expandare Greedy: A — B (h=1, cel mai mic) — E (h=2) — C (h=5) — G (h=0, scop gasit)

Observatie:

Greedy aplica euristica minima h(B)=1 pentru nodul B care pare extrem de promitator, deci
algoritmul se arunca spre B si apoi spre E — desi aceste noduri nu duc spre scop mai repede. Abia
dupa ce ramura B este epuizata, algoritmul revine la C, care avea h=5 (aparent neatractiv), dar
era de fapt calea corecta.

Greedy nu se uitd niciodatd la g(n): costul real acumulat e complet ignorat, spre deosebire de
UCS (care ignora h(n)) sau A* (care combind ambele). De aceea Greedy nu garanteaza
optimalitatea — poate gasi o solutie mai scumpa decat cea reald, sau poate irosi timp explorand
ramuri atractive euristic, dar gresite.

Comparatie directa cu alti algoritmi: UCS a irosit o expandare (B) din lipsa de euristica (vezi
tema 3); Greedy a irosit doud (B si E) dintr-o euristica inselatoare; A* nu a irosit niciuna, pentru
ca a combinat g(n) si h(n) ( vezi in continuare)..

Limitarea centrala a Greedy Best-First Search

Prin ignorarea completd a costului g(n) deja parcurs, algoritmul poate fi ,pacilit” de o
euristicad optimista local, alegdnd un drum sub-optim sau chiar infinit mai lung decat solutia reala.
Aceasta limitare motiveaza direct algoritmul A*, care combina ambele surse de informatie.

4.3. Algoritmul A* Search

Algoritmul A* combind avantajele UCS (optimalitate, prin g(n)) cu eficienta cdutarii ghidate
euristic (prin h(n)), evaluand fiecare nod n prin functia:

f(n) = g(n) + h(n)

unde g(n) este costul real, cunoscut, al cdii de la radacind pana la n, iar h(n) este costul estimat de
la n pana la cea mai apropiata stare-scop. A* extinde intotdeauna nodul cu cea mai mica valoare
f(n) din frontiera — practic, nodul care pare sa conduca la solutia globala cea mai ieftina.

* Cand h(n) = 0 pentru orice n: A* devine echivalent cu UCS.
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* Cand g(n) este ignorat (echivalent g(n)=0): A* devine echivalent cu Greedy Best-First
Search.

Algoritmul A* reprezintd, prin urmare, generalizarea ambilor algoritmi discutati anterior,
combinand informatia reald acumulata cu estimarea euristicd a drumului ramas.
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Figura 4.2 Algoritmul A*: f(n) = g(n) + h(n) — costul real acumulat g(n) combinat cu
estimarea euristica h(n) ghideaza selectia traseului optim.

Algoritmul A*, nu mai parcurge tot arborele, ci alege la fiecare pas nodul cu cel mai mic f(n)
= g(n) + h(n) — costul real de la start plus estimarea euristica pana la scop. Traseul de expandare A*
pe acest arbore:

1. A este dezambulat (f=3), generand B (f=6) si C (f=2) in frontiera

2. Se alege nodul cu cel mai mic f din frontiera: C (f=2) — nu B, desi B a fost generat mai
devreme

3. Expandarea lui C genereaza F (f=5) si G (f=2)

4. Se alege din nou minimul: G (f=2) — cum G este scopul, cautarea se opreste aici.

Observatie: Nodul B ramane neexpandat pe tot parcursul, iar nodurile D si E nu sunt
niciodata generate — spre deosebire de BFS sau DFS, care ar fi explorat intregul arbore, A*
investigheaza doar ramurile promitatoare conform euristicii, garantand totusi optimalitatea drumului
(cost total 2), cu conditia ca euristica h sa fie admisibila (sa nu supraestimeze niciodata costul
real rdmas pand la scop) — o precizare importantd de mentionat, pentru ca altfel A* poate pierde
garantia de optimalitate.

4.4. Euristici
Euristici admisibile
O euristica h(n) este admisibila (admissible) daca nu supraestimeaza niciodata costul real de
la n pana la scop: h(n) < h*(n), unde h*(n) este costul real (necunoscut, dar existent) al celei mai

bune cdi de la n la scop. O euristica admisibild este, altfel spus, Intotdeauna ,,optimistd” — poate
subestima drumul ramas, dar nu il poate supraestima niciodata.
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Teorema (parafrazata)

Daca h(n) este admisibild, algoritmul A* folosind cautare pe arbore (tree search) gaseste
intotdeauna solutia optima.

Euristici consistente

O euristica h(n) este consistentd (consistent) (sau satisface inegalitatea triunghiului) daca,
pentru fiecare nod n si fiecare succesor n’ obtinut printr-o actiune de cost c(n, n'), este satisfacuta
conditia: h(n) < ¢(n, n") + h(n’).

Orice euristicd consistenta este automat si admisibild (reciproca nu este intotdeauna
adevaratd). Consistenta este conditia mai puternicd, necesara pentru a garanta optimalitatea A* si
atunci cand se foloseste cdutare pe graf (graph search), cu o multime exploratd care evitd
reexpandarea nodurilor deja vizitate.

Daca o euristica este consistenta, atunci f(n) este non-descrescatoare. Acest lucru garanteaza
cd odatd ce un nod este extras din frontierd in cdutarea pe graf, drumul catre el este cel optim. Fara
consistentd, ar fi necesar sa re-extindem noduri deja vizitate, ceea ce creste complexitatea.”

Tabelul 4.1 Proprietiatile euristicilor

Admisibila h(n) < h*(n) pentru orice n (nu Optimalitatea A* pe arbore de
supraestimeaza niciodata) cautare

Consistenta h(n) < c(n,n") + h(n") pentru orice n si Optimalitatea A* pe graf de cautare;
succesor n’ valorile  f(n) sunt  monoton

crescatoare de-a lungul oricarei cai

Calitatea euristicii
O euristica este utila daca este apropiata de 4*(n) (costul real) Daca h(n) este prea optimista
(ex: h(n)=0, algoritmul devine UCS si pierde eficienta.
Daca h(n)este prea ,agresivd” (supraestimd), algoritmul devine Greedy si pierde
optimalitatea. Scopul inginerului de IA este sa gaseasca ,,Sweet Spot-ul” euristicii: maximum de
informativa, minim de calcul.”

Exemplu practic de cautare informata: Navigarea GPS

Aplicatiile de navigare (de exemplu, Google Maps) rezolva, in esentd, o problema de cautare
A* pe graful format din intersectii (noduri) si segmente de drum (arce ponderate cu timpul sau
distanta de parcurs).

Tabelul 4.2. Navigarea GPS

Element al algoritmului Corespondent in navigarea GPS

Stare Intersectie / pozitie curenta pe harta
Actiuni Alegerea urmatorului segment de drum accesibil din intersectia curenta
g(n) Distanta (sau timpul) real parcurs de la punctul de plecare pana la

intersectia n

h(n) Distanta in linie dreaptd (euclidiand) sau distanta Manhattan de la n
pana la destinatie

f(n) = g(n) + h(n) Estimarea timpului/distantei totale a rutei care trece prin n
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» Distanta Manhattan (|x:—xz| + [y1—y2|) este o euristica potrivitd pentru deplasare pe o grila de
strazi ortogonale (tipic pentru cartiere urbane organizate in grild), unde deplasarea diagonala
directa nu este posibila.

* Distanta euclidiand (in linie dreaptd) este mai potrivita atunci cand deplasarea directd, in
orice directie, este posibild (de exemplu, pentru un drona sau pentru estimarea ,,as the crow
flies”).

Ambele euristici sunt admisibile in contextele respective, deoarece distanta reala de parcurs
pe drumuri nu poate fi niciodatd mai micd decat distanta in linie dreapta sau decat distanta
Manhattan corespunzatoare — conditie esentiala pentru garantarea optimalitatii traseului calculat de
aplicatia de navigare.

4.5. Cautare in medii adversariale Algoritmul Minimax.

Pana acum au fost examinate probleme cu un singur agent, care actioneaza intr-un mediu
pasiv. In jocurile de strategie de tipul X si 0, Dame sau Sah, agentul concureazi cu un adversar care
isi optimizeaza, la randul lui, propriile decizii — mediul devine adversarial. Acest tip de mediu are
urmatoarele caracteristici:

Jocul este cu suma nuld (zero-sum game): castigul unui jucdtor este exact pierderea
celuilalt; suma utilitatilor celor doi jucatori este constanta (de obicei 0).

Informatia este completa (perfect information): ambii jucdtori cunosc, In orice moment,
starea completa a jocului (spre deosebire de jocuri precum pokerul, unde informatia este partiala).

Pentru astfel de jocuri, spatiul de stari devine un arbore de joc (game tree), in care nivelurile
alterneaza intre mutarile jucatorului MAX (agentul nostru, care urmareste maximizarea propriei
utilitdti) si mutarile jucatorului MIN (adversarul, care urmareste minimizarea utilitatii agentului
MAX — adicd maximizarea propriei sale utilitati).

Algoritmul Minimax calculeaza, pornind de la frunzele arborelui de joc (stari finale sau stari
la care se aplica o functie de evaluare) si urcand recursiv spre radacinia, valoarea minimax a
fiecdrei stari:

In nodurile MAX, valoarea nodului = maximul valorilor copiilor sii (MAX alege mutarea
cea mai favorabila lui).

In nodurile MIN, valoarea nodului = minimul valorilor copiilor sii (adversarul alege
mutarea cea mai defavorabild pentru MAX).

Formularea recursiva a Minimax
MINIMAX(s) = Utilitate(s), daca s este o stare terminala;

MINIMAX(s) = max peste toate actiunile a din s { MINIMAX(RESULT(s,a)) }, daca este
randul lui MAX;

MINIMAX(s) = min peste toate actiunile a din s { MINIMAX(RESULT(s,a)) }, daca este
randul lui MIN.

Strategia optimd a lui MAX este, prin definitie, actiunea care conduce la starea copil cu cea
mai mare valoare minimax — presupunand cd adversarul joaca, la randul sdu, optim (asumptie
centrald a algoritmului).
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Arborele de joc Minimax

MAX

MAX

MIN

terminal
(utilitate)

Figura 4.3 Arborele de joc Minimax: valorile se propaga de la frunze (utilitati terminale)
spre radacina, alternad maximizarea (MAX) si minimizarea (MIN).

» Completitudine: DA, pe arbori de joc finiti.

* Optimalitate: DA, impotriva unui adversar care joacd, de asemenea, optim.

* Complexitate temporala: O(b"m), unde m este adancimea maxima a arborelui de joc —
identicd, ca ordin de marime, cu DFS, deoarece Minimax parcurge exhaustiv arborele de joc
printr-o explorare de tip depth-first.

+ Complexitate spatiala: O(b*m), similar DFS.

4.6. Optimizarea Alpha-Beta Pruning

Complexitatea exponentiala O(b*m) face imposibild explorarea completda a arborelui de joc
pentru jocuri precum Sahul (unde b = 35, m poate depasi 80). Alpha-Beta Pruning este o optimizare
exactd a Minimax — produce exact aceeasi decizie ca Minimax complet, dar elimind (taie) ramuri
ale arborelui despre care se poate demonstra, logic, cd nu vor influenta niciodata decizia finala.

* «a (alpha): cea mai bund valoare (cea mai mare) gasitd pand acum pe drumul curent pentru
jucatorul MAX.

* B (beta): cea mai buna valoare (cea mai micd) gasitd pand acum pe drumul curent pentru
jucatorul MIN.

* Regula de tidiere (pruning): daca, in timpul explorarii unui nod, se constata ca a > 3, ramurile
ramase neexplorate ale acelui nod pot fi ignorate complet, deoarece este garantat, logic, ca
adversarul (sau agentul MAX, in functie de nivel) nu va permite niciodatd atingerea acelei
ramuri in cadrul unei jucdri optime.

34



Alpha-Beta Pruning aplicat pe arborele Minimax

MAX

MIN

a=3(delaramural) =B =2
- restul copiilor acestui nod
MIN sunt taiati (ignorati)

termina

taiat taiat

Figura 4.4 Alpha-Beta Pruning aplicat arborelui Minimax: ramurile marcate ,,taiat” sunt
eliminate din explorare fara a afecta decizia finala.

Rezultat esential privind eficienta Alpha-Beta Pruning

In cel mai bun caz (atunci cand ordinea de explorare a mutirilor este optimi), Alpha-Beta
Pruning reduce complexitatea temporala de la O(b”m) la O(b"(m/2)) — echivalent cu a putea ciuta
de doua ori mai adanc in acelasi timp de calcul, comparativ cu Minimax simplu, fara a sacrifica
optimalitatea deciziei.

Eficienta Alpha-Beta Pruning este direct dependentd de ordinea de sortare a mutarilor.

Strategii de Move Ordering (ex: explorarea mai intdi a mutarilor care capteaza piese sau ataca
direct) sunt esentiale pentru a maximiza taierile ale ramurilor.”

Limitari practice: timpul de calcul si functiile de evaluare
Chiar si cu Alpha-Beta Pruning, jocuri precum Sahul au arbori de joc mult prea mari pentru a
fi explorati pana la starile terminale (final de joc) in timp real. Solutia practicd folositd de toate
motoarele de sah/dame moderne combind doud elemente:

¢ limitarea adancimii de cautare (depth-limited search) — arborele este explorat doar pana la o
adancime fixa, rezonabild din punct de vedere al timpului de calcul disponibil;

e functie de evaluare (evaluation function) — la adancimea-limita, in locul unei stdri terminale
reale, se aplicd o functie euristica ce estimeaza ,,cat de bund” este acea stare intermediara
pentru jucdtorul MAX (de exemplu, in sah: diferenta de material, controlul centrului tablei,
siguranta regelui, mobilitatea pieselor).

Calitatea unui program de joc depinde, in mod direct de calitatea functiei sale de evaluare
— la fel cum calitatea unui algoritm A* depinde de calitatea functiei euristice h(n). In sistemele
moderne (ex: AlphaGo), functia de evaluare A(n) sau utilitatea terminald in Minimax nu este scrisa
manual de oameni, ci este invatatd de o Retea Neuronald (Deep Learning) prin procesul de
Reinforcement Learning. Aceasta este puntea dintre cautarea clasica si [A contemporana.”
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intrebiri de autoevaluare
Care este diferenta dintre g(n) si A(n) In contextul algoritmului A*?

. Ce inseamna faptul ca o functie euristica este ,,admisibild” si de ce este aceasta proprietate esentiald

pentru garantia de optimalitate a algoritmului A*?
Demonstrati, printr-un exemplu propriu, diferenta dintre o euristica admisibila si una neadmisibila.
De ce algoritmul Greedy Best-First Search nu este considerat optim, desi , tinteste” direct spre scop?

. Ce inseamna conditia de consistentd a unei euristici si de ce este ea necesard pentru a garanta

optimalitatea In cautarea pe graf (unde se evita re-extinderea nodurilor)?

Explicati, cu propriile cuvinte, in ce conditii Alpha-Beta Pruning poate elimina o ramurd intreagd a
arborelui de joc, fard a afecta decizia finala.

De ce distanta Manhattan este adesea o euristicd mai informativa decat distanta euclidiana pentru o
grild urbana de strazi?

Din perspectiva unui inginer de IA, ce inseamna gasirea ,,Sweet Spot-ului” pentru o functie euristica?
Propuneti o functie de evaluare simpla (2-3 criterii) pentru jocul de Dame, aplicabild unei stari
intermediare a jocului.
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CAPITOLUL 5. REPREZENTAREA CUNOSTINTELOR SI MODELAREA
RATIONAMENTULUI

5.1. Reprezentarea cunostintelor in IA clasica (Symbolic Al)

Un sistem inteligent trebuie sa actioneze rational intr-un mediu pe care nu il percepe direct, ci
prin intermediul unor modele interne. Reprezentarea cunostintelor (Knowledge Representation, KR)
este disciplina care se ocupd cu gasirea unor formalisme prin care faptele, obiectele, relatiile si
regulile din lumea reala pot fi codificate in structuri pe care un calculator le poate manipula, stoca si
interoga Tn mod sistematic.

Fara o reprezentare adecvata, un program nu poate ,,sti” nimic in sens util: el nu poate deduce
consecinte, nu poate explica de ce a ajuns la o concluzie si nu poate reutiliza cunostinte intr-un
context nou. De aceea, in IA clasicd (denumita si GOFAI — Good Old-Fashioned Al, sau Symbolic
Al), reprezentarea cunostintelor si rationamentul formal reprezintd nucleul arhitectural al oricarui
sistem inteligent.

IA simbolica porneste de la ipoteza sistemului de simboluri fizice (Newell si Simon, 1976):
un sistem capabil de comportament inteligent general poate fi construit prin manipularea unor
structuri de simboluri discrete, conform unor reguli explicite, definite de proiectant. Aceasta
paradigmd se opune abordarilor sub-simbolice (retele neuronale, invdtare automata statistica), in
care cunostintele sunt distribuite implicit in ponderi numerice, nu in structuri simbolice explicite
si interpretabile de om. Paradigma simbolica:

e Cunostintele sunt reprezentate explicit, sub forma de simboluri (predicate, reguli, fapte) —

nu implicit, in parametri numerici.

e Rationamentul este un proces de manipulare formala a simbolurilor, guvernat de reguli de

inferentd riguroase, verificabile matematic.

e Sistemele simbolice ofera transparenta si explicabilitate: se poate reconstitui exact lantul

de deductii care a condus la o concluzie.

e Limitari: dificultdti in gestionarea incertitudinii, a cunostintelor incomplete si a

domeniilor foarte vaste (problema achizitiei cunostintelor).

Simbolic Al (GOFAI): inteligenta = manipulare de simboluri
conform unor reguli explicite, definite de om

abstractizare /
modelare

h 4

REPREZENTAREA

CUNOSTINTELOR

(simboluri, logica,
reguli)

LUMEA REALA
(fapte, obiecte,
relatii)

MOTOR DE
RATIONAMENT
(inferenta logica)

cunostinte noi derivate (concluzii)

Figura 5.1 Ciclul de baza al unui sistem simbolic: lumea reala este abstractizata in
reprezentari simbolice, asupra carora actioneaza un motor de rationament care produce
concluzii noi.
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Orice sistem simbolic de tip ,.knowledge-based” este alcatuit, la nivel conceptual, din doua
componente fundamentale:

e Baza de cunostinte (Knowledge Base, KB) — o colectie de fapte si reguli, exprimate intr-un
limbaj formal (de reguld logica propozitionald sau logica predicatelor de ordinul Intai).

e Motorul de inferenta (Inference Engine) — modulul care aplica reguli de deductie asupra bazei
de cunostinte pentru a genera concluzii noi sau a raspunde la interogari.

Alegerea formalismului de reprezentare este esentiala: el trebuie sa fie suficient de expresiv
pentru a capta cunostintele domeniului, dar si suficient de restrictiv pentru ca inferenta sa ramana
decidabild (posibil de realizat) si eficienta din punct de vedere computational. Logica propozitionala
si logica predicatelor de ordinul intai, prezentate in continuare, reprezintd cele doua formalisme
fundamentale ale IA simbolice — punctul de plecare istoric si conceptual pentru toate sistemele
bazate pe reguli.

5.2. Logica propozitionala: sintaxa, semantica, inferenta

Logica propozitionald (logica enunturilor) este o reprezentare declarativa a cunoasterii care
opereaza cu propozitii atomice — enunturi care pot fi doar adevirate sau false, notate de regula cu
litere P, Q, R, .... Din propozitii atomice se construiesc formule complexe cu ajutorul conectorilor
logici:

Tabel 5.1. Formule logice

Conector Simbol Citire Exemplu
Negatie —P ,»hu P~ —Ploua
Conjunctie PAQ »P s1Q” Ploua A Frig
Disjunctie PvQ P sau Q” lauUmbrela V RamanAcasa
Implicatie P—Q »daca P atunci Q” Ploua — [auUmbrela
Echivalenta P—Q ,»P daca si numai daca Q” Frig <> Temperatura<10

O formula bine formata (FBF) se construieste recursiv:

1) orice simbol propozitional este o FBF;

2) daca a este o FBF, atunci —a este o FBF;

3) daca o si B sunt doud FBF-uri, atunci (a A B), (a V B), (a — B), (a0 <> B) sunt de
asemenea FBF-uri.

Aceasta definitie recursiva garanteaza ca orice enunt complex poate fi descompus univoc ntr-
un arbore sintactic.

Semantica atribuie sens formulelor prin notiunea de interpretare (sau model): o functie I care
asociaza fiecarui simbol propozitional o valoare de adevar din multimea {Adevarat, Fals}. Valoarea
de adevar a unei formule complexe sub o interpretare data se calculeaza recursiv, pe baza tabelelor
de adevar ale conectorilor.

Tabel 5.2. Tabel de adevar al conectorilor logici

P Q —P PAQ PvQ P—Q P—Q
A A F A A A A
A F F F A F F
F A A F A A F
F F A F F A A
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La combinarea propozitiilor atomice in propozitii compuse (formule complexe) trebuie de
evitat tautologia si contradictia.

e Tautologia reprezintd o propozitie compusa care este totdeauna adevarata in timp ce
propozitiile atomare din componenta ei sunt adevarate sau false. Exemplu: Pv—P (fraza lui
Hamlet: A4 fi sau nu a fi” este o tautologie).

e Contradictia reprezinta o propozitie compusa care este totdeauna falsa in timp ce propozitiile
elementare din componenta ei sunt adevarate sau false. Exemplu: P"=P (frazele ”A fi si nu
a fi” sau “’bun si rau” sunt exemple de contradictie.

In cazul cand intr-o propozitie compusi (formuli complexi) se folosesc mai multe tipuri de

conectori logici, evaluarea propozitiei compuse se face respectindu-se urmatoarele reguli de

prioritate a conectorilor logici:

1) Negatia

2) Conjunctia

3) Disjunctia Ordinea de evaluare a propozitiilor poate fi schimbata cu ajutorul parantezelor

rotunde. In acest caz o prioritate mai mare au conectorii logici din parantezele interne.

O formula a este realizabila daca exista cel putin o interpretare sub care o este adevarata; este
validd (tautologie) daca este adevarata sub orice interpretare; si este o consecintd logica a unei baze
de cunostinte KB (notat KB k= o) dacd o este adevaratd in orice interpretare care satisface toate
formulele din KB.

SINTAXA SEMANTICA _INFERENTA
simboluri: P, Q, R... interpretare | : simbol - {A, F} reguli sintactice (Modus
conectori: = A V = & 'S tabele de adevar » Ponens, Rezolutie)
reguli de formare a valoare de adevar a formulei fosnim’:;%im%crgna'ceavgleua
formulelor bine formate (fbf) sub | R (s B

\ J - J . J

KB = a (a este consecinta logica a bazei de cunostinte KB)
daca a e adevarata in orice interpretare care satisface KB

Exemplu: tabelul de adevar pentru P » Q

P Q P-Q
A A A

Reguli de inferenta uzuale:
A F F

* Modus Ponens: din P si P-Q, se deduce Q
F A A * Modus Tollens: din =Q si P-Q, se deduce -P
* Rezolutie: din (PvQ) si (=PVvR), se deduce (QVR)

Figura 5.2 Relatia dintre sintaxa, semantica si inferenta in logica propozitionala, alaturi de
tabelul de adevar al implicatiei si principalele reguli de inferenta.

Un procedeu de a decide asupra realizabilitdtii unei formule (sau a caracterului de tautologie
sau de contradictie) care nu recurge la tabelul de adevar a fost propus de Quine. Conform acestei
metode initial se identificd cel mai frecvent atom in formula complexd. Apoi se rescrie formula de
doud ori prin inlocuire atomului identificat cu valoarea V (adevarat) sau F (fals) si se aplica reguli
de simplificare.
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Formula initiald F(p;,...,Pn)

l

Alege atomul cel mai frecvent

se noteaza cu p
s N re N
p=V p=F
D se inlocuieste cu adevarat se inlocuieste cu fals
a . l / . J{ J
Simplificare Simplificare
reguli a-h reguli a-h
- Vi N
Mai exista atomi nefnlocuiti?
da - atomul urmator
l Nu
™
Formula redusa la V sau F
pe fiecare ramura
s N N
Toate ramurile = V Toate ramurile = F Ramuri mixte V/F
Tautologie Contradictie Realizabila
N VRN o\

Figura 5.3 Algoritmul metodei lui Quine

Regulile de simplificare aplicate 1n fiecare ramura:

a) o conjunctie care contine V se reduce prin eliminarea lui V (ex: VAA — A)

b) o disjunctie care contine F se reduce prin eliminarea lui F (ex: FVA — A)

¢) o conjunctie care contine F devine F, indiferent de ceilalti termeni

d) o disjunctie care contine V devine V, indiferent de ceilalti termeni

e) o implicatie cu antecedentul V se reduce la consecvent (V—A = A)

f) o implicatie cu consecventul F se reduce la negatia antecedentului (A—F = —A)
g) o dubld negatie a lui V se elimind, ramanand V (—V — V)

h) o dubld negatie care contine F ca membru se inlocuieste cu celdlalt membru

Aceste reguli se aplica repetat, pana formula din fiecare ramura se reduce complet la V sau la F.

Dacé toate ramurile finale dau V — formula e tautologie; dacd toate dau F — e contradictie
(nerealizabild); daca unele dau V si altele F — formula e realizabila, dar nu e tautologie.
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(pag) v (2panr) 2 (ger)
p:"nl'l p:F
92 (ger) ar < (ger)
q=V q=F r=v r=F
r vV v g
r=v r=F q=V q=F
v F F v

Figura 5.4 Aplicarea metodei lui Quine pentru formula: (pAq) v (-pA-r) - (q-r)

Inferenta este procesul mecanic de derivare a unor formule noi (concluzii) pornind de la
formule cunoscute (premise), aplicand reguli sintactice — fard a fi nevoie s se evalueze semantic
fiecare interpretare posibila. Corectitudinea (soundness) unei reguli de inferentd garanteaza ca orice
concluzie derivata este Intr-adevar o consecintd logica a premiselor; completitudinea garanteaza ca
orice consecinta logica poate fi, in principiu, derivatd. Metodele de inferentd sunt:

e Modus Ponens: din P si P — Q, se deduce Q.

e Modus Tollens: din =Q si P — Q, se deduce —P.

e Silogismul disjunctiv: din P v Q si —P, se deduce Q.

e Rezolutia propozitionala: din (P vV Q) si (—P vV R), se deduce (Q V R) — regula centrald pentru
demonstrarea automatd a teoremelor, deoarece un singur algoritm de rezolutie este suficient
pentru a demonstra orice consecintd logicd, daca formulele sunt aduse in forma normala
conjunctiva (CNF).

Limitarea principald a logicii propozitionale este generalizarea redusa: ea nu poate
exprima relatii generale intre obiecte (,,toti studentii sunt oameni”) fara a enumera fiecare caz in
parte. Aceastd limitare este depasita de logica predicatelor de ordinul intai.

5.3. Logica de ordinul intai (FOL): predicate, cuantificatori, constante si variabile

Logica propozitionald trateaza fiecare enunt ca pe un bloc atomic, opac. Ea nu poate exprima
faptul cd o proprietate se aplica tuturor elementelor unei categorii, farad a scrie o formula separata
pentru fiecare individ. Logica de ordinul intai (First-Order Logic, FOL) rezolva aceasta problema
introducand o structurd internd a propozitiilor: obiecte, proprietiti ale acestor obiecte si relatii
dintre ele.

Tabel 5.3 Elementele de baza ale limbajului FOL

Element Rol Exemplu
Constante denumesc un obiect fix, specific, din domeniu Ion, Chisinau, ASEM
Variabile denumesc un obiect oarecare, nespecificat X,Y,Z
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Element Rol Exemplu

Predicate exprima proprietati sau relatii intre obiecte Student(x), Preda(x, y)
Functii denumesc un obiect obtinut printr-o operatie MamalL ui(x), VarstaLui(x)
Cuantificatori exprimd domeniul de aplicare al unei variabile V (universal), 3 (existential)

Procesul de unificare este mecanismul prin care motorul de inferentd gaseste substitutii de
variabile care fac doud expresii identice. De exemplu, pentru a potrivi regula
Toarce(x)—Pisica(x) cu faptul Toarce(Motanel), motorul efectueaza unificarea {x—>Motanel}.

Cuantificatorii V si 3
Cuantificatorul universal Vx P(x) afirmd cd proprietatea P este adevarata pentru fiecare
element x din domeniul de discurs — este echivalent, conceptual, cu o conjunctie infinitd P(a) A P(b)
A P(c) A ... pentru toate obiectele a, b, ¢ din domeniu. Cuantificatorul existential 3x P(x) afirma ca
existd cel putin un element x pentru care P este adevdratda — este echivalent, conceptual, cu o
disjunctie infinitad P(a) V P(b) V P(c) V ...

Tabel 5.4. Exemple de formalizare

Enunt in limbaj natural Formalizare in FOL

Toti studentii invata. Vx Student(x) — Invata(x)

Exista un student care a promovat toate | 3x Student(x) A Vy Examen(y) — APromovat(x, y)
examenele.

Niciun profesor nu este student. Vx Profesor(x) — —Student(x)

Ion este studentul lui Maria. StudentAl(Ion, Maria)

O conventie importanta: cuantificatorul universal se combina, de reguld, cu implicatia (Vx
Student(x) — Om(x), adica ,,tofi studentii sunt oameni”), In timp ce cuantificatorul existential se
combina de regula cu conjunctia (3x Profesor(x) A PredalA(x), adica ,.exista un profesor care
preda 14”). Inversarea acestei conventii este o greseala frecventa si produce formule cu sens diferit
de cel intentionat.

Datorita acestei capacitdti de a exprima cuantificéri, relatii multiple (N-are) si structurii
interne a enunturilor, FOL este formalismul standard folosit pentru construirea bazelor de
cunostinte din sistemele expert, ontologii si sisteme de rationament automat, fiind in acelasi timp
suficient de restrictiv pentru a permite algoritmi de inferentd (precum rezolutia cu unificare)
decidabili pe fragmente utile din practica.

Totusi, nu toate situatiile practice pot fi descrise cu ajutorul logicii FOL. Spre exemplu, in
propozitia ,,Multe conturi bancare se debiteaza™ pentru cuvantul ,,multe” nu poate fi utilizat nici un
cuantificator.

Limitari critice: Desi FOL este puternic, inferenta in el poate fi computational costisitoare.
In practica, se folosesc fragmente restrictionate (precum Description Logics pentru ontologii) pentru
a asigura ca sistemul ofera raspunsuri intr-un timp acceptabil. De asemenea, sistemele simbolice
struggles cu 'common sense' (cunostintele banale despre lumea reald).
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5.4. Baze de fapte si reguli de inferenta

Baza de fapte (working memory / factual database) contine enunturile considerate adevarate
la un moment dat despre domeniul modelat — de reguld predicate instantiate, fara variabile libere
(literali de baza / ground literals). Exemplu de baza de fapte pentru un domeniu zoologic simplu:

e Toarce(Motanel)
e AreBlana(Motanel)
e ManancaCarne(Leu)
e AreCoama(Leu)

Baza de fapte este dinamica: pe parcursul unui proces de inferenta, fapte noi pot fi adaugate
(derivate din reguli), iar in unele arhitecturi faptele pot fi si retrase, atunci cand presupunerile care
le sustineau nu mai sunt valide (rationament nemonoton -Non-monotonic Reasoning).

O regula de inferenta (sau regula de productie) are, in cele mai multe sisteme simbolice,
forma conditionala:

DACA <conditie 1> SI <conditie 2> SI ... ATUNCI <concluzie>

Partea din stanga (antecedentul / premisele) specificad un set de conditii care trebuie satisfacute
simultan de faptele existente in baza de fapte; partea din dreapta (consecventul) specifica fie un fapt
nou care se adauga 1n baza de fapte, fie o actiune care se executd. Regulile pot contine variabile,
care se instantiazd (se leagd / bind) cu obiecte concrete atunci cand regula se potriveste cu fapte
existente — proces numit unificare (unification).

Regulile de productie urmeaza formatul: IF @ THEN g, Unde a (antecedentul) este o
conditie simpld sau compusa care trebuie sd fie adevdratd in Memoria de Lucru, iar f
(consecventul) este actiunea efectuata (adaugarea unui fapt sau o actiune).

Exemplu de reguli asociate bazei de fapte de mai sus:
e R1: DACA Toarce(x) ATUNCI Pisica(x)
e R2: DACA Pisica(x) SI AreBlana(x) ATUNCI Mamifer(x)
e R3: DACA ManancaCarne(x) SI AreCoama(x) ATUNCI Leu(x)

Ansamblul format din baza de fapte si regulile de inferenta constituie baza de cunostinte
(Knowledge Base) a sistemului. Modul in care regulile sunt aplicate sistematic asupra faptelor
pentru a produce concluzii noi este responsabilitatea motorului de inferentd, prezentat in
paragrafele urmatoare, impreund cu cei doi algoritmi principali de parcurgere: nldntuirea inainte si
inlantuirea fnapoi

5.5. Arhitectura unui sistem de productie

Un sistem de productie (production system) este arhitectura clasicd prin care se implementeaza
rationamentul bazat pe reguli In IA simbolica. El este alcatuit din trei componente principale:

e Baza de cunostinte — multimea regulilor de productie ale domeniului (relativ statica, definitd
de expert).

e Memoria de lucru/baza de fapte (working memory/ factal base) — multimea faptelor
curente, care se modifica pe parcursul executiei.

o Motorul de inferenta — componenta activa, responsabila cu ciclul ,,recunoaste — actioneaza”
(recognize—act cycle).

Aceastd arhitecturd separd in mod explicit cunostintele despre domeniu (regulile) de
mecanismul general de control (motorul de inferentd), ceea ce este considerat unul dintre marile
avantaje ale sistemelor simbolice: aceleasi strategii de inferentd pot fi reutilizate pentru domenii
complet diferite, doar prin inlocuirea bazei de cunostinte.
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BAZA DE_CUNO$TINTE MEMORIA DE LUCRU AGENDA
(reguli de forma (working memory) (reguli
DACA ... ATUNCI ...) fapte curente cunoscute declansabile)

MQTOR DE INFERENTA
1) Potrivire (mat§h) — testeaza regulile pe fapte
2) Rezolvarea conflictelor — alege regula de aplicat
3) Executie (fire) — apica regula, actualizeaza faptele

ciclul "recunoaste - actioneaza" (recogM—act)
se repetd pana nu mai existd reguli aplicabile / se atinge scopul

Figura 5.5 Arhitectura unui sistem de productie: motorul de inferenta parcurge ciclic etapele
de potrivire (match), rezolvare a conflictelor (conflict resolution) si executie (fire),
actualizind memoria de lucru.

Motorul de inferentid executd repetat un ciclu in trei pasi, pand cand nu mai exista reguli
aplicabile sau se atinge scopul urmarit:

e Potrivire (Match) — se identifica toate regulile ale caror premise sunt satisfacute de faptele
curente din memoria de lucru; acest set se numeste agenda sau conflict set.

e Rezolvarea conflictelor (Conflict Resolution) — daca mai multe reguli sunt aplicabile simultan,
se alege una singura, pe baza unei strategii (ex. prima regula potrivita, regula cea mai specifica,
regula cel mai recent adaugata — recency).

o Executie (Fire) — regula aleasa se aplica efectiv: faptul nou din concluzie se adauga (sau, in
unele sisteme, un fapt se retrage) in memoria de lucru.

Baza de reguli Memoria de lucru

Reguli IF-THEN | ‘ Fapte curente
\ \/

Potrivire (match)
Compara reguli cu fapte

l

Rezolvarea conflictelor
Alege regula de aplicat

l

Executie (act)
Aplica regula aleasa

& reluare

Figura 5.6 Ciclul motorului de inferenta
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5.6. Algoritmi de inferenta: Forward Chaining si Backward Chaining

inlintuirea inainte (Forward Chaining) este o strategie de inferenti dirijatd de date (data-
driven): motorul porneste de la faptele cunoscute si aplica repetat regulile ale caror premise sunt
satisfacute, addugand concluziile ca fapte noi, pand cand nu mai existd reguli aplicabile sau apare
faptul-scop urmarit. Este strategia naturald atunci cand scopul este de a deriva toate consecintele
posibile ale unui set initial de observatii (de exemplu, sisteme de monitorizare sau diagnostic
continuu).

Fapte initiale
(date cunoscute)

eguli ale caror

Se adauga concluzia
@mise sunt satisfacute

ca fapt nou

se repetd (bucld) pdna nu se mai pot aplica reguli noi
sau scopul apare printre fapte

Exemplu concret: L
Caracteristica: porneste de la DATE
si "impinge" inainte reguli pana

Fapte: Toarce(Motanel), AreBlana(Motanel) genereaza toate concluziile posibile
(data-driven / dirijat de date). )
R1: DACA Toarce(x) ATUNCI Pisica(x) Bun pentru: monitorizare, deductie

exhaustiva, sisteme expert de

PR . diagnostic continuu.
R2: DACA Pisica(x) Sl AreBlana(x) ATUNCI Mamifer(x)

Pas 1 - se deduce Pisica(Motanel) (din R1)

Pas 2 - se deduce Mamifer(Motanel) (din R2)

Figura 5.7 inléntuirea inainte: se porneste de la faptele initiale, se aplica regulile ale caror
premise sunt satisfacute, iar concluziile se adauga ca fapte noi, pana la epuizarea regulilor
aplicabile.

Pe baza faptelor si regulilor R1-R2 definite mai inainte, algoritmul de inlantuire Inainte
procedeaza astfel:

e Pas 0 — fapte initiale: Toarce(Motanel), AreBlana(Motanel).

e Pas 1 — se potriveste R1 (Toarce(x) — Pisica(x)) cu x = Motanel; se adauga faptul nou
Pisica(Motanel).

e Pas 2 — se potriveste R2 (Pisica(x) A AreBlana(x) — Mamifer(x)) cu x = Motanel; se adauga
faptul nou Mamifer(Motanel).

e Algoritmul se opreste: nu mai existd reguli ale caror premise sunt integral satisfacute de
faptele curente.

inlintuirea inapoi (Backward Chaining) este o strategie de inferenta dirijata de scop (goal-
driven): motorul porneste de la o ipoteza (scopul de demonstrat) si cauta recursiv reguli a caror
concluzie se potriveste cu scopul curent, transformand premisele acelei reguli in noi sub-scopuri,
pana cand toate sub-scopurile se reduc la fapte prezente direct in baza de fapte. Este strategia
naturald atunci cand se doreste un raspuns la o intrebare punctuala, fara a deriva toate consecintele
posibile ale bazei de cunostinte.
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SCOP:
Mamifer(Motanel) ?

(via regula R2)

Sub-scop:

Sub-scop:
AreBlana(Motanel) ?

Pisica(Motanel) ?

(via R1)

v

APT in baza: AreBlana(Motanel) = ADEVARA
v sub-scop verificat

Sub-scop:
Toarce(Motanel) ?

\ 4

FAPT in baza: Toarce(Motanel) = ADEVARAT
v sub-scop verificat
Caracteristica: porneste de la o IPOTEZA / SCOP si cauta
reguli + fapte care o sustin, mergand inapoi (goal-driven).
Bun pentru: sisteme de diagnostic tintit, interogari specifice (ex. asistenti expert).

Figura 5.8 inliintuirea inapoi: scopul initial Mamifer(Motanel) este descompus recursiv in
sub-scopuri, pe baza regulilor R1 si R2, pana cand fiecare sub-scop este verificat direct in
baza de fapte.

Reluand exemplul anterior, pentru a verifica scopul Mamifer(Motanel), algoritmul de
inlantuire Tnapoi procedeaza astfel:

e Se cauta o regula a cdrei concluzie se potriveste cu scopul: R2 (Pisica(x) A AreBlana(x) —
Mamifer(x)), cu x = Motanel.

e Premisele lui R2 devin sub-scopuri noi: Pisica(Motanel) si AreBlana(Motanel).

e Pentru Pisica(Motanel): se cautd RI1 (Toarce(x) — Pisica(x)); sub-scopul devine
Toarce(Motanel), care este verificat direct in baza de fapte — ADEVARAT.

e Pentru AreBlana(Motanel): faptul este prezent direct in baza de fapte — ADEVARAT.

e Ambele sub-scopuri fiind confirmate, scopul initial Mamifer(Motanel) este demonstrat
ADEVARAT.

INLANTUIRE INAINTE
(Forward Chaining)

Date - Reguli » Concluzii

dirijat de date (data-driven)
genereaza tot ce se poate deduce

INLANTUIRE iNAPOI
(Backward Chaining)

Scop - Reguli » Sub-scopuri - Fapte

dirijat de scop (goal-driven)
verifica o ipoteza punctuala

—_

Se alege in functie de sarcina:
multe concluzii posibile din putine date - Forward
un scop precis, multe date disponibile - Backward

e v A o_ oo

Figura 5.9 Comparatie sintetica intre inlintuirea inainte (dirijata de date) si inlintuirea
inapoi (dirijata de scop).
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Criteriu

Punct de plecare

Tabel 5.5 Comparatia algoritmilor de inferenta

Forward Chaining

faptele cunoscute

Backward Chaining

ipoteza / scopul de demonstrat

Directie de rationare

de la date catre concluzii

de la scop catre dovezi (fapte)

Rezultat tipic toate concluziile posibile raspuns Adevarat/Fals la o intrebare
punctuala
Eficienta poate genera concluzii irelevante pt. | exploreazd doar ramurile relevante
scop scopului
Aplicatii tipice monitorizare, sisteme de alerta, | sisteme expert consultative, asistenti

diagnostic continuu

de diagnostic tintit

In practica, multe motoare de inferenta (ex. Prolog pentru backward chaining, sistemele de tip
CLIPS/OPSS pentru forward chaining) si chiar sisteme hibride combina cele doua strategii, alegand
algoritmul potrivit in functie de raportul dintre numarul de fapte disponibile si numarul de reguli,
precum si de natura interogdrii (exhaustiva vs. punctuald).

in [A?

intrebiri de autoevaluare
1. Care este diferenta fundamentald dintre paradigma simbolica si cea sub-simbolica (conexionistd)

2. Cum se distinge sintaxa de semantica unei formule logice? De ce este utild aceasta distinctie
pentru automatizarea inferentei?

3. Formalizati in FOL enuntul: ,,Orice angajat care are vechime de peste 10 ani beneficiaza de o zi
suplimentara de concediu.”

4. Explicati, folosind un exemplu propriu, diferenta dintre inlantuirea inainte si inldntuirea inapoi.

5. De ce, pentru o interogare foarte specificd intr-o baza de cunostinte foarte mare, este preferata
inferenta de inlantuire tnapoi?
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CAPITOLUL 6. FUNDAMENTELE PROGRAMARII LOGICE iN PROLOG

6.1. Introducere in programarea logica

Programarea logica este o paradigma declarativa in care programatorul descrie CE anume este

adevarat despre o problema (fapte si relatii), iar nu CUM trebuie calculat pasul cu pas rezultatul, asa
cum se procedeaza in paradigma imperativa (C, Java, Python).

Prolog ("Programmation en Logique") a fost dezvoltat in 1972 de Alain Colmerauer si

Philippe Roussel, la Universitatea din Marsilia, ca instrument pentru procesarea limbajului natural.
Astézi este utilizat pe larg in inteligenta artificiala: sisteme expert, procesare de limbaj natural,
planificare, rezolvarea constrangerilor si baze de cunostinte.

Un program Prolog este format din trei elemente fundamentale, pe care le vom studia in

detaliu:

» Fapte (facts) — afirmatii neconditionate despre lume;
» Reguli (rules) — afirmatii conditionate (implicatii logice);
 Interogari (goals) — intrebari adresate bazei de cunostinte.

Motorul Prolog nu "executa" instructiuni — el incearca sa demonstreze, prin deductie

logica si cautare, daca o interogare este adevarata pe baza faptelor si regulilor cunoscute.

6.2. Alfabetul si separatori Prolog

Alfabetul. La scrierea programelor Prolog se poate utiliza Intreaga tabela de caractere ASCII.
Principalul separator ai termenilor limbajului este virgula (,”). Virgula poate sa apara de
asemenea ca separator intre elementele unei liste (de fapt o listd este un caz particular de
termen compus).

Terminarea unui enunt Prolog se realizeazd prin caracterul punct (“.”) urmat in mod
obligatoriu de spatiu sau terminatorul de sfarsit de linie (caracterele CR,LF). Punctul poate sa
apard 1nsd si in componenta unui termen simbolic cum ar fi **.** context in care acesta nu
are rol de terminator.

Comentariile. Pentru documentare, intr-un program Prolog se pot introduce oricand
comentarii. In functie de intinderea (amploarea) acestora, existi doud modalititi de
introducere a comentariilor. Caracterul % defineste drept comentariu continutul liniei,
incepand cu caracterul insusi si pana la sfarsitul acesteia. Inserarea unui comentariu pe mai
multe randuri se face incadrand textul respectiv intre delimitatorii /* si */.

6.3. Fapte (facts)

Un fapt este o afirmatie neconditionatd, consideratd adevdratd in mod absolut in baza de

cunostinte. Sintactic, un fapt este un predicat urmat de punct. Faptul este cea mai simpla forma de
predicat ce semnificd existenta unei relatii intre o multime de obiecte. Sintaxa generald a unui fapt
este urmdtoarea:nume_predicat(obiectl[,obiect2 [,...]]).

nume_predicat exprimd o caracteristd a unui obiect (oras(orhei).) sau o relatie dintre
obiecte (ruta(paris, roma).)

obiectl, obiect2,... sunt entitdti (atomi) din domeniul analizat. Numele obiectului (paris,
roma, ion, orhei, carte, automobil) sau a relatiei( ruta, este_autor, tatal lui) se scriu in
limbajul Prolog cu prima litera minuscula: si pot contine semnul .

Numele predicatului se mai numeste functor.

Intrucat predicatul ruta are doua argumente paris si roma, care sunt puse intre paranteze si
despartite prin virguld, el se numeste predicat binar (functor binar). In caz general, un
predicat poate avea orice numar de argumente (si, bineinteles, zero). Acest numar se
numeste aritatea predicatului, care in cazul predicatului ruta este 2. Acest predicat poate fi
identificat ca ruta/2. Arietatea predicatului oras este 1 — oras/I.
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» Cand se declara o relatie Intre obiecte trebuie sa se atraga atentia la numarul de obiecte puse
in relatie de predicat si la ordinea acestor obiecte. Pentru Prolog faptul ruta/2 nu este decéat o
simpla consecutivitate de simboluri si nu-i asociaza nici un sens, nici o semnificatie. Se poate,
insd, perfect de considerat ca primul obiect din predicatul ruta/2 este orasul plecarii, iar al
doilea este orasul sosirii. Ordinea este, deci, arbitrara, dar fiind facuta o alegere, trebuie sa
se tind cont de ea daca dorim ca relatia ruta/2 sa reprezinte o semnificatie valida (si ca un
program ce o utilizeaza sa produca raspunsuri coerente).

t
Jap predicat/0 O—»

predicat/>1 @

A 4

termen

A 4

A 4

Figura 6.1 Sintaxa unui fapt

Predicatul poate fi conceput ca numele relatiei intre obiecte Tnzestrat cu aritate in care
ordinea obiectelor e importanta. Interpretarea particulara a predicatelor si argumentelor depinde
de programator. Ordinea argumentelor odata fixata, este importanta si trebuie pastratd la orice
utilizare a faptului.

Multimea tuturor faptelor formeaza baza de fapte:
% Fapte despre relatia de paternitate

parinte(ion, maria).

parinte(ion, andrei).

parinte(maria, elena).

parinte(andrei, victor).

% Fapte despre gen
barbat(ion).
barbat(andrei).
femeie(maria).
femeie(elena).

% Fapte despre rutele disponibile
ruta(paris, roma).

ruta(paris, madrid).

ruta(madrid, porto).

ruta(londra, paris).

ruta(londra, madrid).
ruta(amsterdam, paris).

Ordinea faptelor in fisierul sursa conteaza pentru ordinea in care Prolog gaseste
solutiile la backtracking, dar nu afecteaza corectitudinea logica a programului.
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6.4. Reguli (rules)

O regula exprima un fapt conditionat: capul regulii este adevarat daca toate obiectivele din
corp sunt adevarate. Din punct de vedere al logicii matematice, regula este echivalentd cu
implicatia. Sintaxa generala este:

Cap :- Obiectivl, Obiectiv2, ..., ObiectivN.

regula _ _
predicat R predicat .

/\ . ‘
, Conjunctie
— Y, ' junct

antet
O < Disjunctie

\ 4

corpul regulii

Figura 6.2 Sintaxa unei reguli

Operatorul :- se citeste "daca", iar virgula reprezintd conjunctia logica (SI). Exemplu —
definirea relatiei "bunic":

bunic(X, Y) :- parinte(X, Z), parinte(Z, Y).

Regula de mai sus afirma: "X este bunicul lui Y daca existd Z astfel incat X este parintele lui
Z, iar Z este parintele lui Y." Un alt exemplu, folosind faptele definite anterior:

tata(X, Y) :- parinte(X, Y), barbat(X).
mama(X, Y) :- parinte(X, Y), femeie(X).

Regulile pot fi vazute ca proceduri, dar spre deosebire de limbajele imperative, ele nu
specifica ordinea pasilor, ci doar conditiile logice de adevar.

Variabilele din regula sunt locale. Aceastd inseamna, ca daca sunt date regulile

grec(X):-atenian(X).
grec(X):-spartan(X).

variabila X, apdrutd in prima reguld, nu are nimic comun cu cea din regula a doua, cu toate cd au
acelasi nume.

Tabel 6.1. Exemple de formalizare

Enunt in limbaj natural Formalizare in FOL Formalizare in Prolog
Orice atenian este grec. Vx atenian(x) — grec(X) grec(X):-atenian(X).
Orice atenian sau spartan este Vx atenian(x) V spartan(x) — | grec(X):-atenian(X);
gree grec(x) spartan(X).

Orice barbat care este parintele | Vx Vy (parinte(x,y) A barbat(x)) — | tata(X, Y):- parinte(X,
cuiva este tatdl acestuia tata(x,y) Y), barbat(X).
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6.5. Interogari (queries)

Interogarea (goal) este mecanismul prin care utilizatorul cere motorului Prolog sd verifice
adevarul unei afirmatii sau sd gaseasca valorile variabilelor care o fac adevarata. La consola Prolog,
interogarile se introduc dupa promptul ?-.

?- parinte(ion, maria).
true.

?- parinte(maria, ion).
false.

?- bunic(ion, elena).
true.

Daca interogarea contine variabile, Prolog incearca sa gaseasca toate valorile posibile care
satisfac obiectivul, afisdndu-le pe rand (utilizatorul poate cere solutii suplimentare tastand ";"):

?- parinte(ion, X).
X =maria ;
X = andrei.

?- bunic(ion, Y).
Y =elena ;
Y = victor.

6.6. Variabile

In Prolog, o variabild incepe intotdeauna cu literi majusculi sau cu caracterul underscore ().
Celelalte simboluri pot fi numere, litere majuscule si/sau minuscule. Exemple valide: X, Rezultat,
Nume Persoana, Temp.

Variabilele se folosesc pentru desemnarea obiectelor necunoscute. O variabild nu este o
"cutiec de memorie" ca in limbajele imperative, ci un substituent logic: ea poate fi legata
(bound/instantiated) la o valoare pe durata demonstrarii unui obiectiv sau poate ramane nelegata
(libera).

?7-X=5.
X=5.

?7-X=Y, Y =ana.
X =ana,

Y = ana.

Variabila anonima _ se foloseste atunci cand valoarea nu ne intereseaza:

are_copil(X) :- parinte(X, ).

?- are_copil(ion).
true.

Domeniul de vizibilitate al unei variabile este limitat la clauza (faptul sau regula) in
care apare. Aceeasi litera X in doua reguli diferite reprezinta doua variabile distincte.

51



6.7. Sintaxa termenilor si a expresiilor

Orice data in Prolog este un termen. Termenul este singura structurd de date utilizata in
programarea logicd. Termenii sunt formati dintr-o multime de caractere ASCII. Deosebim
termini simpli si termini structurati. Diferenta dintre diversi termeni se bazeaza doar pe
sintaxa lor. Terminii simpli se divizeazd in constante si variabile. Orice constanta se refera
la un obiect individual.

Constantele in Prolog servesc pentru definirea obiectelor si relatiilor particulare. Modul de
interpretare a constantei, cum ar fi locul ei Intr-o relatie, depinde de programator. Constantele
pot fi atomi sau numere. Orice nume de predicat este un atom

Atomul este o varietate de termen ce Incepe cu o litera minusculd. Celelalte simboluri pot fi
litere (inclusiv majuscule), numere si simbolul de subliniere: ion, a2000, a_ToM. Perechea de
simboluri [ | de asemenea este un atom, insa nici [, nici | aparte nu sunt atomi. O secventa de
caractere incluse intre doua apostrofe °...’, de asemenea, este considerat in calitate de atom:
"Programarea logica!’, ‘+32°.

Numerele sunt formate din cifre, punct si din semnele “+” si “-“: 42, 3.14, -7. Operatiile
aritmetice pot fi facute doar asupra numerelor. Asupra atomului ‘33’ nu pot fi aplicate
operatii aritmetice.

(132

Variabila este un termen ce Incepe cu o majusculd sau cu caracterul de subliniere, “
Celelalte simboluri pot fi numere, litere majuscule si/sau minuscule: X, Rezultat, Y, A25. Un
singur caracter ° ’ este o forma special de variabilda numita variabila anonima. Ea se
utilizeaza pentru a ardta ca pe pozitia data se accepta orice valoare care nu ne intereseaza.

Termenul structurat (compus) desemneaza un obiect In care sunt regrupate alte obiecte
numite componente. Regruparea permite o manipulare mai usoara a obiectelor complexe. Un
termen structurat se defineste prin functor urmat de argumente intre paranteze. Un termen
compus are urmatoarea sintaxa: functor(tl,t2,..., tn). Aritatea termenului structurat este
determinatd de numarul argumentelor din paranteze: functor/n.

termen compus .
> Jfunctor @ > fermen —@—>

y

Figura 6.3 Sintaxa unui termen structurat

Consideram urmatorul termen structurat: autor(blaise,pascale). El poate fi interpretat ca exista
un autor al carui nume este pascale si prenume blaise. Acest termen are functorul autor,
componentele blaise si pascale si aritatea 2. Functorul se specifica in referinte ca autor/2.
Componentele unui termen structurat pot fi la randul sau termeni structurati. Astfel, termenul
structurat cartea(cugetari, autor(blaise, pascale)). semnifica ca ,,cugetari este o carte a carei
autor este blaise pascale”. Acest termen are doua componente: cugetari si termenul structurat
autor(blaise, pascale). Functorul se specifica in referinte ca cartea/2.

Liste sunt o structurd speciala de date si sunt examinate separat in continuare.

Expresiile aritmetice se evalueaza explicit cu predicatul is (Prolog nu evalueazd automat
expresiile n afara acestui context):

?7-Xis3+4*2.
X=11.

2-Yis(10-2)/4.
Y=2.
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?-5>3.

true.
?7-5==5.0
true.
Operatorii de comparatie aritmeticd (==, =\=, <, >, =<, >=) sunt distincti de operatorul de

unificare (=), aspect esential pe care il vom clarifica in paragraful urmator.

6.8. Unificarea termenilor (unification)

Unificarea este algoritmul prin care Prolog determina daca doi termeni pot fi facuti identici,
prin instantierea variabilelor libere. Este operatia fundamentald care std la baza potrivirii
interogarilor cu faptele si regulile din baza de cunostinte. Termenul executabil TI=T2 este de fapt
un apel la rutina de unificare a interpretorului Prolog. Daca cei doi termeni sunt unificabili, atunci
predicatul T1=T2 este satisfacut si variabilele libere din cei doi termeni sunt substituite prin valorile
lor corespunzatoare. In caz contrar, termenul T1=T2 este inconsistent, iar variabilele din
componenta acestora raman nemodificate.

Reguli de unificare intre doi termeni T1 si T2:

» dacad T1 si T2 sunt constante identice, unificarea reuseste fara nicio legare;

* dacd T1 este o variabila liberd, ea se leaga la valoarea lui T2 (si invers);

» daca T1 si T2 sunt termeni compusi, unificarea reuseste numai daca au acelasi functor, aceeasi
aritate (numar de argumente), iar toate argumentele corespunzatoare se unifica recursiv; in caz
contrar, unificarea esueaza.

« daci TI si T2 sunt variabile neinstantiate, ei pot fi unificati. In acest caz variabilele raman
neinstantiate, dar legate una de alta, pand cel putin una din ele nu va fi instantiatd si atunci, si
cealaltd devine automat instantiata cu acelasi termen.

?- ana = ana.
true.

?- ana = ion.
false.

?- ana = Ana.
Ana= ana

?7-15=15.0.
false.

?- X = ana.
X = ana.

?- punct(X, Y) = punct(3, 4).
X=3,
Y =4.
?- punct(X, 4) = punct(3, Y).
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X=3,
Y =4.

?-f(X) = g(X).
false.

Cand interogam parinte(ion, X)., Prolog parcurge baza de cunostinte si incearca sa unifice
acest termen cu fiecare fapt parinte(...) existent. Prima potrivire leagd X la maria; la o cerere de
solutie suplimentara, Prolog marcheaza pozitia predicatului din baza de fapte care a returnat prima
solutie, elibereaza variabila X de valoarea instantata (anuleaza legarea) (backtracking) si cautarea
continud de la punctul unde sa oprit cautarea precedentd, sistemul incercand sa unifice urmatorul
fapt. Marcajul permite Prologului sa recunoasca partea din baza de fapte ce nu a fost inca examinata
intr-un anumit context. Reludnd parcurgerea mai jos de faptul marcat, marcajul se suprima si
Prologul cauta un nou fapt cu care scopul ar putea fi unificat

Unificarea este bidirectionala si simetrica: X = ana este echivalent cu ana = X.
Aceasta o diferentiaza fundamental de atribuirea (=) din limbajele imperative.

Atentie: Spre deosebira de atribuirea in Python/Java unde X = 5 modifica valoarea
lui X, in Prolog X = 5 este o conditie de succes. Daca X este deja legat la 3, interogarea X = 5
va esua imediat, fara a modifica valoarea anterioara.

6.9. Recursivitate

Deoarece Prolog nu are structuri explicite de tip bucld (for, while), recursivitatea este
mecanismul standard pentru a exprima procese repetitive si relatii de tip "tranzitiv" (de exemplu,
stramos, descendent).

O definitie recursiva are, de reguld, doud parti: cazul de baza (conditia de oprire) si cazul
recursiv (care reduce problema la o instantd mai mica).

% Relatia "stramos" — inchiderea tranzitiva a relatiei "parinte"
stramos(X, Y) :- parinte(X, Y). % caz de baza
stramos(X, Y) :- parinte(X, Z), stramos(Z, Y). % caz recursiv

?- stramos(ion, elena).
true.

?- stramos(ion, victor).
true.
Un exemplu clasic de recursivitate aritmetica — calculul factorialului:

factorial(0, 1) :- !.
factorial(N, F) :-
N >0,
NIlisN-1,
factorial(N1, F1),
Fis N * F1.

?- factorial(5, F).
F =120.

Semnul ! din primul fapt este predicatul cut, pe care il vom explica continuare. El
previne cautarea inutila a altor solutii pentru cazul de baza.
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Sirul lui Fibonacci este un alt exemplu tipic:

fib(0, 0).

fib(1, 1).

fib(N, F) :-
N>1,
NlisN-1,
N2isN -2,
fib(N1, F1),
fib(N2, F2),
Fis F1 + F2.

Exemplul Fibonacci prezentat are o complexitate temporald exponentiald deoarece
reicalculeaza aceleasi sub-probleme de mai multe ori. In sistemele de productie, se prefera utilizarea
,,memoizdrii” sau a unor metode iterative.”

6.10. Structuri de date: liste

Lista este structura de date fundamentala in Prolog, folosita pentru a reprezenta secvente de
elemente de lungime variabila. Sintactic, o listd se scrie intre paranteze patrate, cu elementele
separate prin virgula:

?- L = [mar, para, banana].
L = [mar, para, banana].

2-L=1]. % lista vida
L=[].

Intern, orice listd neevida este reprezentatd ca o pereche (cap, coadd), notatd [Cap|Coada],
unde Cap este primul element, iar Coada este restul listei (tot o lista):

?- [Cap|Coada] = [mar, para, banana].
Cap = mar,
Coada = [para, banana].

?2-[A, BRest] = [1, 2, 3, 4, 5.
A=1,

B=2,

Rest=[3, 4, 5].

Predicatele pe liste se definesc, in mod natural, recursiv: cazul de baza pentru lista vida, iar
cazul recursiv pentru [Cap|Coada].

% Lungimea unei liste

lungime([], 0).

lungime([_|Coada], N) :-
lungime(Coada, N1),
Nis NI + 1.

?- lungime([a, b, c, d], N).
N=4.
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% Apartenenta unui element la o lista
membru(X, [X]| ]).
membru(X, [ |Coada]) :- membru(X, Coada).

?- membru(banana, [mar, para, banana]).
true.

% Concatenarea a doua liste

concat([], L, L).

concat([ X|Coada], L2, [ X|Rezultat]) :-
concat(Coada, L2, Rezultat).

?- concat([1, 2], [3, 4], R).
R=]1,2,3,4].

Predicatul membru/2 si concat/2 (numit append/3 in implementarile standard,
precum SWI-Prolog) sunt printre cele mai des utilizate predicate predefinite pentru liste.

6.11. Backtracking

Backtracking-ul este mecanismul automat prin care motorul Prolog, atunci cand un obiectiv
curent esueaza (sau cand i se cere explicit o solutie suplimentard), revine la ultimul punct de decizie
unde exista o alternativa neexplorata si incearca acea alternativa.

Practic, Prolog construieste un arbore de cautare: fiecare nod reprezintd o stare a
demonstratiei, iar ramurile reprezinta clauzele alternative care s-ar putea potrivi cu obiectivul
curent. Cautarea se face in adancime (depth-first), de sus in jos, in ordinea in care clauzele apar in
program.

culoare(rosu).
culoare(verde).
culoare(albastru).

forma(cerc).
forma(patrat).

combinatie(C, F) :- culoare(C), forma(F).

?- combinatie(C, F).

C =rosu, F = cerc ;

C =rosu, F = patrat ;

C =verde, F = cerc ;

C =verde, F = patrat ;
C = albastru, F = cerc ;
C = albastru, F = patrat.

La fiecare ";" tastat de utilizator, Prolog anuleaza ultima legare (culoare) si, daca nu mai are

alternative pentru forma, revine (backtrack) la predicatul culoare pentru a incerca urmatoarea
valoare.
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La satisfacerea unei conjunctii de subscopuri, se incearca satisfacerea fiecarui subscop pe
rand, de la stanga la dreapta. Prima satisfacere a unui subscop determina plasarea unui marcaj in
dreptul faptului care a determinat satisfacerea subscopului. Dacd un subscop nu poate fi satisfacut,
adica esueaza, sistemul se intoarce si incearca resatisfacerea subscopului cel mai aproape din
stanga, pornind cautarea in bazi de la marcaj in jos. Inainte de resatisfacerea unui subscop, se
elimina toate instantierile de variabile determinate de ultima satisfacere a acestuia.

Pentru a intelege backtracking-ul, utilizdm instrumentul trace. Comanda trace. Tnainte de o
interogare permite utilizatorului s vada pas cu pas cum Prolog exploreaza ramurile arborelui de
cautare, unde se produce unificarea si unde apare esecul care declanseaza backtracking-ul.”

Backtracking-ul este atat o sursa de putere expresiva (permite gasirea automata a
tuturor solutiilor), cat si o sursa de ineficientda, daca nu este controlat — de aici necesitatea
predicatelor fail si cut, discutate in continuare.

6.12. Predicatele fail si cut (!)

Predicatul fail

fail este un predicat predefinit care esueaza intotdeauna, fortdnd motorul Prolog sa declanseze
backtracking. Este util pentru a parcurge sistematic toate solutiile unei relatii, de exemplu pentru
afisarea lor cu write/1.

afiseaza toti copiii(X) :-
parinte(X, Y),
write(Y), nl,
fail.
afiseaza_toti_copiii( ). % clauza de "iesire" dupa epuizarea solutiilor

?7- afiseaza toti_copiii(ion).
maria

andrei

true.

Explicatie: dupa afisarea primei solutii (maria), fail forteaza backtracking-ul spre parinte(ion,
Y), care gaseste urmatoarea solutie (andrei). Cand nu mai exista solutii, Prolog trece la a doua
clauza afiseaza toti_copiii(_), care reuseste trivial, oprind procesul.

Predicatul cut (!)

Operatorul ! ("cut") este un predicat special care reuseste intotdeauna, dar are un efect
colateral: elimina ("taie") toate punctele de backtracking create de la intrarea in clauza curenta,
inclusiv alegerea altor clauze alternative pentru acelasi predicat. Odata trecut de !, Prolog nu mai
poate reveni Tnaintea lui.

% Fara cut — ambele clauze raman disponibile la backtracking
clasifica(N, negativ) :- N <0.

clasifica(N, zero) :- N == 0.

clasifica(N, pozitiv) :- N > 0.

Folosit corect, cut face codul mai eficient, eliminand testele redundante odata ce o alternativa
corecta a fost identificata:

% green cut
clasifica(N, negativ) :- N <0, !.
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clasifica(N, zero) :- N =:=0, !.
clasifica(_, pozitiv).

?- clasifica(-5, R).
R =negativ.

Distinctia clasica intre tipurile de cut:

cut transparent ("green cut") — elimina doar alternative redundante, fard a schimba multimea
solutiilor corecte (ca in exemplul de mai sus);

cut opac ("red cut") — schimba efectiv semantica logicd a programului, eliminand solutii care
ar fi fost corecte fara el; folosirea sa trebuie documentata cu atentie.

% meniu(Zi, Mancare) cu red cut
meniu(marti, pizza) :- !.
meniu(joi, pizza) :- !.

meniu(_, supa).

?- meniu(Zi, pizza).

Zi = marti

false

% Solutia valida: Zi = joi a fost taiata si pierduta definitiv!

Regula practica: cut-ul trebuie folosit cu moderatie si numai atunci cand logica

relatiei permite tdaierea in siguranta a alternativelor, abuzul de cut face programele Prolog
greu de intretinut si de depanat.

6.13. Modificarea dinamica a programului

Prologul permite modificarea dinamicd a bazei de fapte si reguli. In acest scop se folosesc

predicate predefinite de cautare, adaugare si eliminare a clauzelor. Aceste predicate se numesc de
ordinul doi, deoarece au in calitate de argumente alte predicate. Odata modificate, predicatele-
argumente isi pierd forma initiala si isi pastreaza forma noud pana nu sunt modificate din nou. Dar
programele ce contin predicate de adaugare si eliminare a clauzelor pot avea efecte colaterale.
Aceste predicate pot cauza schimbari ce pot afecta executarea de mai departe a programului.
Scopurile, ce reusesc acum intr-un punct, mai tarziu pot esua sau pot reusi in diferite momente de

timp.

Cautarea unei clauze. Predicatul predefinit este: clause(Cap,Corp).

Adaugarea unei clauze. Predicatele predefinite sunt: assert(clauza). asserta(clauza).
asserty(clauza). Daca se utilizeaza assert/l, pozitia clauzei noi in program nu este
specificatd. Clauza va fi prima in pachet, daca se foloseste asserta/l si ultima, daca
assertz/1.

Eliminarea unei clauze. Predicatul predefinit este: retract(clauza).

intrebiri pentru autocontrol

1. Care este diferenta fundamentala dintre paradigma programarii logice si cea imperativa?

2. Din ce elemente fundamentale este format un program Prolog si ce reprezintd fiecare?

3. Cum se deosebeste o variabila in Prolog de o variabild dintr-un limbaj imperativ (de exemplu,
C, Java, Python)?
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10.

Ce este unificarea si care sunt regulile principale dupa care Prolog stabileste daca doi termeni
unifica?

Care este rolul predicatului IS prin ce diferd operatorii de comparatie aritmetica de operatorul
de unificare (=)?

De ce este necesard recursivitatea In Prolog si care sunt cele doua componente principale ale
unei definitii recursive?

Cum sunt reprezentate intern listele in Prolog si cum functioneaza notatia [Cap|Coada)]?

Cum functioneaza mecanismul de backtracking si ce strategie de cautare foloseste motorul
Prolog?

Ce rol are predicatul fail si Tn ce situatii este utilizat?

Ce efect are predicatul cut (!) asupra backtracking-ului si care este diferenta dintre un green cut
siun red cut?
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CAPITOLUL 7. SISTEME EXPERT SI SISTEME SUPORT PENTRU
DECIZII

7.1. Contextul suportului decizional in organizatii

Deciziile manageriale contemporane se iau intr-un mediu economic caracterizat prin volume
mari de date, incertitudine, presiunea timpului si complexitate crescanda a factorilor implicati
(piata, concurentd, reglementdri, risc financiar). Managerii nu mai pot baza deciziile exclusiv pe
intuitie sau experientd personald — este necesar suportul unor instrumente informatice capabile sa
proceseze informatia, sa aplice cunostinte specializate si sd genereze recomandari fundamentate.

Domeniul Inteligentei Artificiale a oferit, Tncepand cu anii 1970-1980, doud directii
complementare de raspuns la aceasta nevoie:

e Sistemele expert (SE), orientate spre emularea rationamentului unui expert uman intr-un
domeniu 1ngust, dar bine definit;

e Sistemele suport pentru decizii (SSD), orientate spre combinarea datelor, modelelor si
cunostintelor pentru a sprijini — nu a Tnlocui — decidentul uman in probleme semi-structurate.

De retinut
Ambele categorii de sisteme fac parte din familia sistemelor informationale bazate pe
cunostinte (Knowledge-Based Systems) si au ca scop comun cresterea calitatii si rapiditatii
procesului decizional, nu inlocuirea integrala a factorului uman.

7.2. Sisteme suport pentru decizii (SSD)

Un Sistem Suport pentru Decizii (SSD, in engleza Decision Support System — DSS) este un
sistem informatic interactiv, bazat pe calculator, destinat sd asiste decidentii in rezolvarea
problemelor semi-structurate sau nestructurate, prin combinarea datelor, a modelelor analitice si a
rationamentului uman.

Conceptul a aparut la inceputul anilor 1970 (Gorry si Scott Morton, 1971) ca alternativa la
sistemele informationale de gestiune clasice (MIS), care oferecau rapoarte standardizate, dar nu
sprijineau explorarea interactiva a variantelor decizionale. Evolutia SSD a parcurs mai multe etape:

® SSD orientate pe modele — utilizarea unor modele financiare si de simulare relativ simple;

e SSD orientate pe date — accent pe interogarea si analiza volumelor mari de date, precursori ai
sistemelor Business Intelligence;

® SSD de grup (GDSS) — sprijin pentru decizii colective, colaborative;

e SSD inteligente — integrarea tehnicilor de inteligentd artificiala, inclusiv elemente de sisteme
expert si, mai recent, de Invatare automata.

Principalele caracteristici definitorii ale SSD sunt:

e Semi-structurare: SSD se adreseaza problemelor care nu pot fi complet automatizate (spre
deosebire de problemele structurate), dar nici nu pot fi lasate exclusiv pe seama intuitiei.

e Interactivitate: utilizatorul dialogheaza cu sistemul, testeaza ipoteze de tip "ce se intampla
daca..." (analiza what-if).

o Flexibilitate: sistemul se adapteaza la stilul decizional al utilizatorului si la evolutia problemei.

e Orientare spre sprijin, nu spre inlocuire: decizia finala si responsabilitatea raman la decident.

o Integrare de date si modele: combina date interne (contabile, operationale) cu date externe
(piata, concurentd) si modele cantitative.
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Arhitectura unui sistem suport pentru decizii

Din punct de vedere structural, un SSD este alcatuit, In mod clasic, din trei subsisteme
principale, coordonate printr-o interfata de dialog:

e Baza de date, care stocheaza datele relevante pentru problema decizionald — date interne
(financiar-contabile, operationale, resurse umane) si date externe (statistici de piatd, indicatori
macroeconomici, informatii despre concurenta);

e Baza de modele, care contine modele cantitative — statistice, financiare, de optimizare, de
simulare — utilizate pentru a transforma datele In informatii decizionale;

o Sistemul de gestiune a dialogului, componenta de interfatd ce permite decidentului sa
interogheze baza de date, sa selecteze si s parametrizeze modelele si sd vizualizeze rezultatele
sub forma de rapoarte si grafice.

Arhitectura unui Sistem Suport pentru Decizii (SSD)

SURSE DE DATE BAZA DE DATE
(piata, statistici, <3 (date interne +
ERP/CRM) externe)
BAZA DE MODELE Ség?'ﬂ'}#s"f
(modele statistice,
" - s RAPOARTE /
financiare, optimizare) § DIALOGULUI ‘GRAFICE

(interfata om-
masina)

\
/ L A

s \

BAZA DE CUNOSTINTE
(reguli euristice,
DECIDENT experienta)
(manager,
analist)

Figura 7.1 Arhitectura unui Sistem Suport pentru Decizii (SSD)

Aceastd arhitectura pune in evidentd natura profund interactivd a SSD: decidentul nu primeste
o singurd solutie "gata calculata", ci exploreaza, prin intermediul sistemului de gestiune a
dialogului, mai multe scenarii posibile, comparand rezultatele generate de baza de modele pe baza
datelor disponibile.

7.3. Sisteme expert (SE)

Un Sistem Expert (SE, in englezd Expert System) este un program informatic care
incorporeazd cunostintele si capacitatea de rationament ale unui expert uman dintr-un domeniu
specializat, fiind capabil sa rezolve probleme complexe si sa ofere recomandari sau diagnostice la
un nivel comparabil cu cel al expertului respectiv, inclusiv explicatii privind rationamentul urmat.

Sistemele expert reprezintd una dintre primele aplicatii de succes comercial ale Inteligentei
Artificiale, dezvoltate incepand cu anii 1960-1970 la universitati precum Stanford. Printre
exemplele clasice, adesea citate in literatura de specialitate, se numara:

e DENDRAL (sfarsitul anilor 1960) — identificarea structurii moleculelor chimice pe baza
datelor spectrometrice;

e MYCIN (anii 1970) — diagnosticarea infectiilor bacteriene si recomandarea tratamentului
antibiotic;

e XCON/R1 (anii 1980, compania Digital Equipment Corporation) — configurarea automata a
sistemelor de calcul, unul dintre primele SE cu impact economic direct si major.
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Caracteristici definitorii ale sistemelor expert sunt:

Specializare ingusta: SE performeaza foarte bine intr-un domeniu restrans si bine delimitat
(spre deosebire de inteligenta generala umana).

Separarea cunostintelor de mecanismul de rationament: cunostintele specifice domeniului
sunt stocate distinct de motorul care le prelucreaza, ceea ce faciliteaza actualizarea lor.
Capacitate explicativa: sistemul poate justifica o concluzie, raspunzand la intrebari de tipul
"de ce?" si "cum?".

Rationament sub incertitudine: multe SE utilizeaza factori de certitudine sau logica
probabilista/fuzzy pentru a gestiona informatii incomplete sau ambigue.

Performanta apropiata de cea a expertului uman: in domeniul restrans pentru care a fost
construit sistemul.

Limitarea domeniului (Brittleness): Spre deosebire de expertul uman, sistemele expertice
pot fi 'fragile’. Ele functioneaza impecabil in interiorul parametrilor definiti, dar pot produce
concluzii eronate sau hilare in cazul in care primesc date care ies din sfera domeniului lor de
competenta.

Sistemele expert versus Machine Learning: Sistemele Expertice sunt de tip 'Glass Box'
(transparente, bazate pe reguli scrise de om, excelente pentru audit), iar modelele de Machine
Learning sunt adesea 'Black Box' (invata modele matematice complexe din date, excelente
pentru identificarea tiparelor in volume masive de date unde regulile nu sunt evidente).

Arhitectura sistemelor expert
Arhitectura unui sistem expert este mai complexa decat cea a unui SSD generic, fiind

organizatd in jurul separdrii nete Intre cunostinte si mecanismul de rationament. Componentele
principale sunt prezentate in continuare.

Arhitectura unui Sistem Expert

s )

BAZA DE
CUNOSTINTE
(reguli, fapte)

EXPERT MODUL DE ACHIZITIE
UMAN <> A CUNOSTINTELOR

BAZA DE
CUNOSTINTE

EXTERNA /
SURSE DATE

BAZA DE FAPTE
(memoria de lucru)

>

MOTORUL DE
INFERENTA

(strategii de
rationament)

i

MODUL
EXPLICATIV

—

INTERFATA CU UTILIZATORUL

UTILIZATOR
(decident) N

Figura 7.2 Arhitectura unui Sistem Expert

Baza de cunostinte (Knowledge Base) reprezintd "nucleul" sistemului expert si reprezintd o

colectie structuratd de cunostinte specifice domeniului, extrase de la unul sau mai multi experti
umani prin procesul de achizitie a cunostintelor. Aceste cunostinte sunt exprimate, cel mai frecvent,
sub formd de reguli de productie de tipul DACAconditie) ATUNCI (concluzie), dar pot fi
reprezentate si prin cadre, retele semantice sau arbori de decizie.
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Exemplu simplificat de regula, dintr-un domeniu financiar:

Exemplu simplificat de regula de productie din domeniu financiar:

DACA lichiditatea curenta a intreprinderii este sub 1,0 SI gradul de indatorare depaseste 65%
ATUNCI riscul de credit este ridicat SI se recomanda analiza suplimentara a garantiilor.

Baza de fapte, numitd si memoria de lucru (working memory), contine datele si faptele
specifice cazului curent supus analizei - de exemplu, valorile concrete ale indicatorilor financiari ai
unei Intreprinderi pentru care se solicitd o evaluare. Spre deosebire de baza de cunostinte, care este
relativ stabild, continutul bazei de fapte se modifica pe parcursul sesiunii de consultare, pe masurd
ce sistemul deduce noi fapte.

Motorul de inferenta (Inference Engine) este componenta responsabild de aplicarea regulilor
din baza de cunostinte asupra faptelor din baza de fapte, pentru a genera noi concluzii. Este, in
esentd, un program generic, independent de domeniu, care implementeaza o strategie de
rationament. Cele doua strategii clasice de Inlantuire a regulilor sunt prezentate in Figura 7.3.

inléni;uire INAINTE (forward chaining) inlén;uire INAPOI (backward chaining)

de la fapte cunoscute - spre concluzii de la o ipoteza — spre faptele care o confirma

—

Regula Re.%;‘ la
R1
Regula
R1

Motorul de inferenta poate combina ambele strategii, in functie de tipul problemei

Figura 7.3 Strategii de rationament ale motorului de inferenta

e finlintuirea inainte (forward chaining): rationamentul porneste de la faptele cunoscute si
aplica regulile disponibile pentru a genera noi fapte, panad la obtinerea unei concluzii; este
eficienta atunci cand existd multe date de intrare si se cautd toate concluziile posibile (de
exemplu, monitorizarea continua a unui sistem).

e finlintuirea inapoi (backward chaining): rationamentul porneste de la o ipotezi (scop) si cauti,
in mod recursiv, faptele sau sub-obiectivele care ar confirma-o; este eficientd atunci cand se
testeaza o ipoteza specifica (de exemplu, diagnosticare orientata pe o problema suspectata).

Motorul de inferentd include, de asemenea, un mecanism de rezolvare a conflictelor, necesar
atunci cand mai multe reguli devin aplicabile simultan (de exemplu, pe baza prioritatii, a
specificitdtii sau a ordinii regulilor in baza de cunostinte).

Modulul explicativ permite sistemului sa justifice rationamentul urmat, oferind raspunsuri la
intrebarile "de ce?" (ce reguld a condus la o anumita intrebare) si "cum?" (ce lant de reguli a condus
la o concluzie). Aceastd componenta este esentiald pentru acceptarea sistemului de catre utilizatorii
profesionisti, care au nevoie sd inteleaga si sd poatd verifica recomandarea primitd, nu doar sa o
accepte neconditionat.
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Modulul de achizitie a cunostintelor faciliteazd procesul, adesea dificil, de extragere a
cunostintelor de la experti umani si de introducere/actualizare a acestora in baza de cunostinte, fara
a fi necesara interventia directd asupra codului sursi al sistemului. In sistemele expert moderne,
acest modul poate include, de asemenea, componente de invitare automatd pentru extragerea de
reguli din date istorice.

Interfata cu utilizatorul asigurda dialogul dintre sistem si utilizatorul final: colecteaza
informatiile necesare (prin intrebari succesive), prezintd concluziile si recomandarile, si ofera acces
la explicatiile generate de modulul explicativ. Calitatea interfetei influenteaza decisiv gradul de
adoptare a sistemului expert in practica.

7.4. Metode de reprezentare a cunostintelor

Eficienta unui sistem expert depinde in mare masurd de modul in care sunt reprezentate
cunostintele din domeniu. Principalele metode utilizate sunt:

e Regulile de productie (DACA...ATUNCL...): cea mai raspanditd metoda, datoritd apropierii
de modul natural de exprimare a cunostintelor euristice si a usurintei de a fi verificate si
modificate independent unele de altele.

Structura regulilor de productie (DACA ... ATUNCI ...)

Baza de fapte Motor de inferenta
—>
venit > 5000 MDL cauta reguli potrivite
Regula R12
ciclu repeta DACA venit > 5000 ATUNCI risc = scazut
pdna nu mai adar
fapte noi

‘/\ Fapt nou: risc = scazut

Figura 7.4 Metoda regulilor de productiet

o Cadrele (frames): structuri care grupeaza, in jurul unui concept sau obiect, un set de atribute
(sloturi) si valori asociate, permitdind mostenirea proprietatilor intre concepte inrudite (de
exemplu, un cadru "Client corporativ" care mosteneste atribute de la cadrul general "Client").
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Cadru: Client

Cadre (£ ).si_ mosteni , ietati

Slot: nume — tip text

Slot: adresa — tip text

Slot: istoric credite — lista

l mostenire

Cadru: Client corporativ

nume (mostenit)

adresa (mostenit)

istoric credite (mostenit)

Slot propriu: cod fiscal

Slot propriu: cifra de afaceri

Figura 7.5 Metoda cadrelor

o Retelele semantice: reprezentari grafice sub forma de noduri (concepte) si arce (relatii intre
concepte), utile pentru modelarea relatiilor ierarhice si asociative dintre entitdtile unui domeniu.

Retea semantica — noduri (concepte) si arce (relatii)

Entitate economica

/
IMM

\

Banca

ﬁ

Credit

Figura 7.6 Metoda retelelor semantice

e Arborii si tabelele de decizie: reprezentari structurate, potrivite pentru probleme de clasificare
cu un numar finit de alternative, frecvent utilizate In evaluarea riscului de credit sau in scoring.

65




Arbore de decizie — evaluarea riscului de credit

Venit lunar
peste 5000 MDL?

Istoric credite
fara restante?

Risc ridicat

Risc mediu

Risc scazut

Figura 7.7 Metoda arborilor de decizie

e Logica formala si rationamentul probabilistic: utilizate atunci cand este necesarad gestionarea
riguroasd a incertitudinii (de exemplu, retele Bayesiene, factori de certitudine, logica fuzzy).

Alegerea metodei de reprezentare nu este pur tehnicd - ea influenteaza direct capacitatea
explicativd a sistemului, usurinta de actualizare a cunostintelor si performanta motorului de
inferenta. In practica, sistemele expert complexe combina mai multe metode de reprezentare.

7.5. Sisteme Expert versus Sisteme Suport pentru Decizii

Desi ambele categorii de sisteme urmaresc imbunatatirea procesului decizional, ele difera in
mod semnificativ prin natura problemelor abordate, rolul utilizatorului si componenta centrala a
arhitecturii, conform sintezei din tabelul de mai jos.

Criteriu

Tabelul 7.1. Sisteme expert vs. sisteme suport pentru decizii

Sistem expert (SE)

Sistem suport pentru decizii (SSD)

Scop principal

Emularea rationamentului unui
expert uman pentru a oferi o
solutie/recomandare

Sprijinirea decidentului cu informatii,
analize si modele

. . . Activ.  —  exploreazd  scenarii,
- . Relativ pasiv — primeste o | . < o
Rolul utilizatorului . . . interogheaza modele, compara
concluzie sau un diagnostic .
variante
S . Cunostinte  euristice, reguli | Date si modele cantitative (statistice,
ursa cunoasterit . . . .
’ extrase de la experti umani financiare, de optimizare)
Structurate, cu reguli .
Ti : 5 : c c Semi-structurate sau nestructurate
ip de probleme identificabile (diagnosticare, . .
. (planificare, strategie)
clasificare)
Componenta centrala Motorul de inferenta Baza de modele
Capacitate Ridicata - justifica Variabila — depinde de tipul
explicativa rationamentul ("de ce?", "cum?") | modelului utilizat
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In practica, cele doua tipuri de sisteme tind si convergi: numeroase solutii informatice
moderne integreazd module de tip sistem expert (reguli de decizie, alerte automate) in cadrul unor
platforme SSD/Business Intelligence mai ample, formand asa-numitele sisteme hibride sau sisteme
inteligente de suport decizional.

7.6. Aplicatii in mediul economic

Sistemele expert si sistemele suport pentru decizii au cunoscut o largd adoptare in mediul
economic, datoritd capacitatii lor de a reduce timpul de analiza, a standardiza deciziile repetitive si a
capta cunostintele specializate ale angajatilor cu experientd. Figura 7.8 sintetizeaza principalele
domenii de aplicare.

Domenii de aplicare a Sistemelor Expert si SSD in economie

Analiza si
evaluarea riscului
de creditare

Detectarea Marketing si
fraudelor segmentarea
financiare clientilor

SISTEME EXPERT Optimizarea
SI1 SSD iN portofoliilor de
MEDIUL ECONOMIC investitii

Planificarea si
prog
financiara

—

Gestiunea Diagnosticarea
lanturilor de performantei
aprovizionare intreprinderii

Selectia si
evaluarea
resurselor umane

Figura 7.8 Domenii de aplicare a sistemelor expert si SSD in economie

e Analiza si evaluarea riscului de creditare: bancile si institutiile financiare utilizeaza sisteme
expert pentru scoring de credit, aplicand reguli euristice si modele statistice asupra indicatorilor
financiari ai solicitantilor, pentru a estima probabilitatea de nerambursare.

o Detectarea fraudelor financiare: sisteme care combind reguli euristice (tranzactii atipice, valori-
prag) cu modele statistice pentru semnalarea automata a tranzactiilor suspecte in timp real.

e Planificarea si prognoza financiara: SSD utilizate pentru bugetare, analiza cash-flow si
simulari de tip "ce se intampld dacad" asupra unor scenarii macroeconomice diferite.

e Gestiunea lanturilor de aprovizionare: sisteme de optimizare a stocurilor, a rutelor de
distributie si a planificarii productiei, bazate pe modele de cercetare operationala.

o Selectia si evaluarea resurselor umane: sisteme expert utilizate pentru preselectia candidatilor
sau evaluarea performantei, pe baza unor criterii si reguli predefinite.

e Diagnosticarea performantei 1intreprinderii: analiza indicatorilor economico-financiari
(lichiditate, solvabilitate, rentabilitate) si generarea automata a unui diagnostic sintetic, insotit
de recomandari.

e Optimizarea portofoliilor de investitii: SSD care combind modele de tip Markowitz sau alte
metode de optimizare cu preferintele de risc ale investitorului.

e Marketing si segmentarea clientilor: sisteme care sprijind identificarea segmentelor de clienti
si personalizarea ofertelor, pe baza unor reguli de comportament sau a modelelor predictive.
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Studiu de caz ilustrativ: evaluarea riscului de creditare
Consideram o banca comerciald care doreste s automatizeze o parte a procesului de evaluare

preliminard a cererilor de credit pentru Intreprinderi mici si mijlocii. Un sistem expert dedicat
acestei sarcini ar putea functiona astfel:

1.

2.
3.

Utilizatorul (ofiterul de credit) introduce, prin interfatd, indicatorii financiari ai intreprinderii
solicitante (lichiditate, grad de indatorare, rentabilitate, vechime in activitate);
Aceste valori sunt introduse in baza de fapte;
Motorul de inferenta aplica regulile din baza de cunostinte, construite pe baza experientei analistilor
de credit senior, folosind, de reguld, inlntuirea inainte, pornind de la datele disponibile;
. Sistemul genereazd o concluzie preliminard privind nivelul de risc (scdzut/mediu/ridicat),
insotitd de o explicatie a rationamentului (modulul explicativ);
. Decizia finala de acordare a creditului raméne la comitetul de credit, care poate consulta atat
recomandarea sistemului expert, cat si analizele suplimentare furnizate de un SSD financiar
(simuldri de rambursare, analiza de sensibilitate).
Acest exemplu ilustreaza caracterul complementar al celor doua categorii de sisteme: sistemul

expert automatizeaza o evaluare de tip diagnostic, structurata si bazatd pe reguli, In timp ce SSD
sprijind explorarea interactiva a scenariilor financiare asociate deciziei finale. . In realitatea bancara
actuald, un sistem expert nu lucreaza singur (Hybrid Intelligence); el este adesea alimentat de un
model de ML care identifica anomalii (scoping), iar sistemul expert aplica apoi regulile de
conformitate legala (decisioning).

Idei-cheie de retinut:

e Sistemele expert si sistemele suport pentru decizii sunt doud categorii distincte, dar

complementare, de sisteme informationale bazate pe cunostinte, dezvoltate pentru a imbunatati
calitatea procesului decizional.

e Arhitectura unui sistem expert se bazeaza pe separarea neta intre baza de cunostinte, baza de

fapte, motorul de inferenta, modulul explicativ, modulul de achizitie a cunostintelor si interfata
cu utilizatorul.

e Motorul de inferentd poate utiliza doud strategii principale de rationament: inlantuirea inainte

(de la fapte spre concluzii) si inlantuirea inapoi (de la o ipoteza spre faptele care o confirma).

e Un SSD se organizeaza, in mod clasic, in jurul a trei componente: baza de date, baza de modele

si sistemul de gestiune a dialogului.

e Cunostintele pot fi reprezentate prin reguli de productie, cadre, retele semantice, arbori de

decizie sau metode probabilistice, fiecare cu avantaje specifice.

e In practica moderni, sistemele expert si SSD tind si se integreze in solutii hibride, alituri de

tehnici de invatare automata si analiza a datelor (Business Intelligence, Analytics).

S e e

Intrebari de autoevaluare

. Care este diferenta fundamentald dintre un Sistem Expert (SE) si un Sistem Suport pentru

Decizii (SSD) in ceea ce priveste scopul lor principal fata de decident?

. Care sunt principalele componente ale arhitecturii unui sistem expert si ce rol are fiecare?
. Explicati diferenta dintre "Baza de cunostinte" si "Baza de fapte" (memoria de lucru) in cadrul

unui sistem expert.

Descrieti cele trei componente principale ale arhitecturii unui SSD si explicati rolul sistemului de
gestiune a dialogului.

Ce este un motor de inferenta si de ce este considerat un program "generic, independent de domeniu"?

Ce diferentd exista intre inlantuirea inainte si Inldntuirea inapoi in cadrul motorului de inferenta?
Explicati mecanismul de tip "Daca... Atunci" specific regulilor de productie.

Enumerati si descrieti pe scurt trei metode de reprezentare a cunostintelor.

. Din punctul de vedere al sursei cunoasterii, prin ce diferd un SE de un SSD clasic?

0 Explicati distinctia "Glass Box" vs. "Black Box" atunci cand comparam Sistemele Expert cu

modelele de Machine Learning.
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CAPITOLUL 8. RATIONAMENT iN CONDITII DE INCERTITUDINE

8.1. Incertitudinea si rationamentul

Sistemele expert clasice si logica propozitionald de tip adevarat/fals functioneaza bine in
domenii formale, bine definite, unde fiecare afirmatie are o valoare de adevar clara. In lumea reald
insa, agentii inteligenti — fie ei sisteme de diagnoza medicala, filtre de spam, roboti mobili sau
sisteme de recomandare — trebuie sd actioneze pe baza unor informatii incomplete, ambigue sau
contradictorii.

Rationamentul in conditii de incertitudine este ramura inteligentei artificiale care ofera
instrumente formale pentru a reprezenta si a manipula gradul de Incredere pe care un sistem 1l are
intr-o afirmatie, atunci cand nu se poate stabili cu certitudine absolutd daca aceasta este adevarata
sau falsa.

Incertitudine vs. imprecizie

Incertitudinea se referd la lipsa de certitudine privind adevarul unei afirmatii (ex.: ,,este
posibil ca pacientul sa aiba gripa”). Imprecizia (vag) se refera la faptul ca un concept nu are granite
clare (ex.: ,temperatura ridicatd”). Logica fuzzy trateaza in special imprecizia, iar teoria
probabilitatilor trateaza in special incertitudinea.

Sursele incertitudinii

Incertitudinea intr-un sistem inteligent poate proveni din mai multe surse, adesea concomitente:

* Date lipsa (informatie incompleta): senzorii nu pot masura toate variabilele relevante, iar
utilizatorii nu furnizeaza intotdeauna toate detaliile necesare unei decizii.

* Zgomotul in date: erorile de masurare, perturbatiile senzorilor sau erorile de transmisie
introduc variatii aleatorii care distorsioneaza valorile reale.

* Ambiguitatea si imprecizia limbajului: termeni precum ,,cald”, ,,mult”, ,;rapid” sau ,riscant”
nu au o definitie unica, universal acceptata.

+ Fiabilitatea variabila a surselor: diferite surse de informatie (senzori, experti, baze de date)
au grade diferite de incredere.

* Cunostinte incomplete ale domeniului: chiar si expertii umani nu dispun de un model
complet si exact al fenomenului studiat.

* Caracterul intrinsec probabilistic al unor fenomene: unele evenimente sunt aleatorii prin
natura lor (ex.: defectarea unei componente electronice).

8.2. Logica fuzzy

Multimi fuzzy si grade de apartenenta
Logica fuzzy (logica vaga), introdusd de Lotfi Zadeh n 1965, generalizeaza teoria clasica a
multimilor. Intr-o multime clasici, un element fie apartine multimii (apartenentd = 1), fie nu
apartine (apartenenti = 0). Intr-o multime fuzzy, un element poate apartine partial, cu un grad de
apartenenta p(x) € [0, 1].

Functie de apartenenta

O functie de apartenentd pA(X) asociaza fiecarui element x din universul de discurs un grad
de apartenentd la multimea fuzzy A, cuprins intre 0 (deloc membru) si 1 (membru total). Formele
cele mai utilizate sunt triunghiulare, trapezoidale, gaussiene sau sigmoidale.
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Exemplu: variabila lingvistica ,,Temperatura”

Consideram variabila lingvistica ,,Temperaturd”, definitd prin trei multimi fuzzy: Rece,
Moderata si Calda. Fiecare valoare numericd a temperaturii poate apartine simultan, in grade
diferite, mai multor multimi — spre deosebire de o clasificare clasicd (rece / nu-e-rece), unde
apartenenta ar fi binara.

Functii de apartenenta fuzzy pentru variabila ,Temperatura”

—_— Rece

Grad de apartenenta p(x)

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Temperatura (°C)

Figura 8.1 Functii de apartenenta fuzzy pentru variabila ,,Temperatura”. La T = 23 °C,
temperatura este simultan ,,moderata” (n = 0,6) si ,,calda” (n = 0,1).

Aceastd suprapunere a multimilor este esenta logicii fuzzy: un sistem poate rationa cu
afirmatii de tipul ,,temperatura este mai degraba moderata, dar tinde spre calda”, mult mai apropiate
de modul de gandire uman decét o clasificare rigida.

Forme uzuale ale functiilor de apartenenta

In practica, functiile de apartenenti nu se definesc punct cu punct, ci se aleg dintr-un set
restrans de forme parametrizate, usor de calculat si de interpretat de catre un expert al domeniului.
Cele patru forme standard — triunghiulard, trapezoidald, gaussiand si sigmoidald — acopera
majoritatea aplicatiilor practice ale logicii fuzzy.

Functia triunghiulara este cea mai simpla si mai des folosita forma, definita prin trei puncte
a, b, ¢ (a = piciorul stang, b = varful, unde p = 1, ¢ = piciorul drept):

b—a
x) = _ 1
ﬂA() c_);, b <x<c ()

0, x >c
Functia de apartenenta triunghiulara, cu parametrii a < b < ¢
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Forme uzuale ale functiilor de apartenenta fuzzy

Triunghiulara

Trapezoidala
14

u(x)

u(x)

04
T T
a b

T
a b c
Gaussiana

Sigmoidala
1

j(x)

j(x)

Figura 8.2 Schema comuna a formelor de apartenenta fuzzy folosite in practica:
triunghiulara, trapezoidala, gaussiana si sigmoidala. Parametrii (a, b, ¢, d, m, 6) controleaza
pozitia si latimea fiecarei forme.

Functia trapezoidald generalizeazd forma triunghiulard printr-un platou de apartenenta

maxima (u = 1) intre punctele b si c, util pentru concepte cu un interval ,,tipic”” mai larg, nu doar un
singur punct de varf:

0, x <a
xX—a

b_a,a<be
pa(x) = 1, b <x <c (2)
, c < x<d
d—-c
0, x >d

Functia de apartenenta trapezoidala, cu parametriia < b < c <d

Functia gaussiana ofera o tranzitie neteda (fara colturi), fiind preferatd atunci cand se doreste
o comportare derivabila a sistemului fuzzy; este definita de centrul m si latimea o:

Ha(x) = e"Cmm/ze (3)
Functia de apartenenta gaussiana, cu centrul m si latimea o

Functia sigmoidala este utild pentru concepte care exprima un prag crescator sau descrescator
(ex.: ,,venit mare”, ,.,risc scazut”), fiind definita de panta a si punctul de inflexiune c:

1
I'l'A(x) = 1+e—a(x—c)

“4)
Functia de apartenenta sigmoidala, cu panta a si punctul de inflexiune c

Defuzzificarea

Un sistem fuzzy de tip Mamdani parcurge, pentru fiecare intrare, patru etape: (1) fuzzificarea
— transformarea valorilor numerice de intrare In grade de apartenenta p(x), folosind functiile descrise
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mai sus; (2) evaluarea regulilor — calculul gradului de activare al fiecarei reguli, prin operatorii
SI/SAU fuzzy (min/max); (3) agregarea — combinarea rezultatelor tuturor regulilor intr-o singura
multime fuzzy de iesire; si (4) defuzzificarea — transformarea acestei multimi fuzzy de iesire intr-o
singurd valoare numerica (crisp), utilizabild direct de sistemul de control sau de decizie.

Defuzzificarea este necesara deoarece, in cele din urma, un actuator (un motor, o valva, un
ventilator) sau o decizie economica (un scor de risc, un pret) are nevoie de o singura valoare
numericd, nu de un grad de apartenentd distribuit pe un interval. Cea mai utilizatd metoda este
centrul de greutate (centroid), care calculeaza abscisa centrului de masa al suprafetei de sub
functia de apartenenta agregata (z):

[ 1@ - zdz
[ 1@ dz )

Defuzzificarea prin metoda centrului de greutate (centroid), z* este valoarea numerica finala

Z * =

In practica, integrala se aproximeazi printr-o sumi discreti pe un set finit de puncte
reprezentative zi, s, ..., Z, (de exemplu, valorile de varf ale multimilor fuzzy de iesire implicate),
ceea ce conduce la o forma simplificatd — media ponderata — larg folosita in controlere fuzzy si in
sistemele de tip Sugeno:

(z1)z1+ u(zy) zo+ - + u(zy)zy,
7 % = U\Z1)Zq T U\Z2) 2, U 6)
u(z))+ p(zz)+ - + p(zn)
Defuzzificarea prin media ponderata — forma discreta, simplificata, a centroidului

Alte metode uzuale de defuzzificare sunt bisectorul (dreapta care imparte suprafata de sub
W(z) in doud arii egale) si media maximelor (MOM — Mean of Maximum), care ia media punctelor
z pentru care (z) este maximad; acestea sunt mai rapide de calculat, dar mai putin stabile decat
centroidul atunci cdnd multimea agregata are mai multe varfuri.

Exemplu simplu de regula fuzzy: controlul unui ventilator in functie de temperatura

Reluam variabila ,,Temperaturd” din Figura 8.1 si addugdm o bazd de reguli simpla, de tip
Mamdani cu o singura intrare, pentru a stabili viteza unui ventilator (0—100%). Pentru simplitate,
multimile de iesire sunt reprezentate prin valori prototip (singleton), ca in sistemele Sugeno:

+ R1: DACA Temperatura este Rece ATUNCI Viteza este Mica (prototip 20%)
+ R2: DACA Temperatura este Moderati ATUNCI Viteza este Medie (prototip 50%)
+ R3: DACA Temperatura este Caldi ATUNCI Viteza este Mare (prototip 90%)

La T = 23 °C (acelasi exemplu numeric ca in Figura 8.1), gradele de apartenentd calculate
erau u_Rece(23) = 0, p_Moderati(23) = 0,6 si p_Calda(23) = 0,1. Aceste grade devin gradele de
activare ale regulilor R1-R3 (fiecare reguld are un singur antecedent, deci nu este nevoie de
operatorul MIN). Tabelul de mai jos aplicd defuzzificarea prin media ponderata (formula 6):

R1: DACA T = Rece ATUNCI Viteza = Mica

R2: DACA T = Moderata ATUNCI Viteza = Medie 0,6 50 30
R3: DACA T = Calda ATUNCI Viteza = Mare 0,1 90 9
Y (suma) 0,7 — 39
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0-20+06-50+0,1-90 39
Z% = =2 ~ 557% (7)

0+06+0,1 0,7

Calculul valorii crisp finale prin media ponderata a prototipurilor de iesire

Rezultatul defuzzificarii, z* =~ 55,7%, este comanda numericd unicd trimisa motorului
ventilatorului — desi nicio reguld nu a fost complet adevarata sau falsa, sistemul fuzzy a combinat
contributiile partiale ale regulilor R2 (dominanta, cu activare 0,6) si R3 (marginala, cu activare 0,1)
intr-o decizie coerenta, graduala, mult mai apropiata de modul in care ar regla un operator uman
ventilatorul decat o comanda de tip ON/OFF.

Operatori fuzzy de baza

Operatorii logici clasici (SI, SAU, NU) au echivalente fuzzy, definite de Zadeh prin functiile
minim si maxim:

taup(x) = max[p,(x), up(x)] 3

Reuniunea fuzzy (operatorul SAU) — gradul de apartenenta la AUB este maximul celor doua grade

Uanp(x) = min[u,(x), pp(x)] ©

Intersectia fuzzy (operatorul SI) — gradul de apartenenta la ANB este minimul celor doua grade

Aceste reguli permit construirea de sisteme expert fuzzy: reguli de forma ,,DACA temperatura este
Calda SI umiditatea este Ridicata ATUNCI riscul de disconfort este Mare”. Gradul de activare al fiecarei
reguli (rezultat din SI sau SAU) este apoi folosit ca pondere in defuzzificarea prin media ponderata, exact
ca in formula (6) : z* =X -z / X W, unde z este valoarea prototip a iesirii asociate regulii 1

Aplicatii tipice ale logicii fuzzy
 controlere fuzzy pentru electrocasnice (masini de spalat, aparate de aer conditionat);

» sisteme de control automat in industrie (frane ABS, sisteme de climatizare auto);
 sisteme de suport decizional cu criterii lingvistice imprecise.

Studiu de caz 1 — Climatizare: Temperatura SI/SAU Umiditate — Puterea de racire

Variabilele fuzzy de intrare

Sistemul are doud intrari — Temperaturda (15-35 °C) cu termenii Rece, Moderata, Calda, si
Umiditate (0-100%) cu termenii Scdzuta, Medie, Ridicata — si o iesire, Puterea de ricire a
compresorului (0—100%), reprezentata prin trei valori prototip: Mica (25%), Medie (55%), Mare (90%).

Variabilele fuzzy de intrare — sistemul de climatizare

Temperatura (°C) Umiditate (%)
Rece . Scazuta lU—75%
1.0 { = Moderata H 1.0 4 = Medie H
= Calda = Ridicata
0.8 1 0.8
= 0.6 1 0.6
=
0.4 1 0.4
0.2 0.2 1
0.0 T 0.0 T
15.0 17.5 20.0 22.5 25.0 27.5 30.0 32.5 35.0 0 20 40 60 80 100

Figura A. Functiile de apartenenta pentru Temperatura si Umiditate. Liniile punctate
marcheaza valorile curente din exemplul numeric: T =29 °C, U = 75%.
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Baza de reguli (SI/ SAU)

« R1: DACA Temperatura este Caldi SI Umiditatea este Ridicati ATUNCI Puterea este
Mare
« R2: DACA Temperatura este Caldi SAU Umiditatea este Ridicati ATUNCI Puterea este
Medie
« R3: DACA Temperatura este Moderati SI Umiditatea este Medie ATUNCI Puterea este
Medie
« R4: DACA Temperatura este Rece SAU Umiditatea este Sciizutii ATUNCI Puterea este
Mica
Regulile R1 si R2 ilustreaza diferenta dintre operatori pe acelasi perechi de termeni: R1 cere
ca ambele conditii sd fie adevarate simultan (SI — minim, mai restrictivda), in timp ce R2 se
activeaza daca cel putin una dintre conditii este adevdratd (SAU — maxim, mai permisivad) — de
aceea R2 conduce la o putere mai mica (Medie) decat R1 (Mare), fiind o reguld de ,,siguranta”
pentru cazurile partial critice.

Exemplu numeric

Pentru T = 29 °C si U = 75%, gradele de apartenenta citite din Figura A sunt: p Rece = 0,
n Moderata = 0,167, p_Calda = 0,75, u_Scazuta = 0, pMedie = 0,2, p_Ridicata = 0,667. Tabelul
de mai jos aplica operatorii SI/SAU pentru fiecare regula:

R1: Calda SI Ridicatda — Mare min(0,75; 0,667) 0,667

R2: Calda SAU Ridicata — Medie max(0,75; 0,667) 0,75 55
R3: Moderata SI Medie — Medie min(0,167; 0,2) 0,167 55
R4: Rece SAU Scazutda — Mica max(0; 0) 0 25

0,667-90 + 0,75-55 + 0,167-55 + 0-25 110,42
= = ~ 69,7 % 3)

0,667 + 0,75+ 0,167 + 0 1,583

Puterea de racire rezultata prin defuzzificare (media ponderata)

Rezultatul, z* = 69,7%, reflecta corect intuitia: la 29 °C si 75% umiditate, aerul conditionat
trebuie sa functioneze puternic (aproape de nivelul ,,Mare”), dar nu la maxim, deoarece regula R2
(mai permisiva, prin SAU) tempereaza usor contributia regulii R1 (mai stricte, prin SI).

Studiu de caz 2 — Masina de spalat rufe: Tip tesatura SI/SAU Grad de murdarie —
Temperatura, Timp, Volum de apa

Variabilele fuzzy de intrare

Sistemul are doud intrari — Gradul de murdarie (0-100%), cu termenii Usoara, Medie,
Puternica, si Rezistenta tesdturii (0—10, unde 0 = matase/danteld foarte delicatd, 10 = bumbac
gros/denim), cu termenii Delicatd, Normala, Rezistenta — si trei iesiri controlate simultan de aceleasi
reguli: Temperatura apei (Rece 20 °C, Calduta 40 °C, Fierbinte 60 °C), Timpul de spalare (Scurt 30
min, Mediu 60 min, Lung 90 min) si Volumul de apa (Mic 30 L, Mediu 45 L, Mare 60 L).
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Variabilele fuzzy de intrare — masina de spalat rufe
Gradul de murdarie (%) Rezistenta tesaturii (0-10)
1 1
= Usoara IM=70% = Delicatd  quritate=2
1.0 { = Medie | 1.0 1 Normald
== Puternica = Rezistenta
0.8 0.8 A i
= 0.6 0.6 i
= i
0.4 1 0.4 - i
0.2 0.2 1
0.0 0.0 :
0 20 40 60 80 100 0 2 4 6 8 10

Figura B. Functiile de apartenenta pentru Gradul de murdarie si Rezistenta tesaturii. Liniile
punctate marcheaza valorile din exemplul numeric: murdarie = 70%, rezistenta tesatura = 2
(rufe delicate).

Baza de reguli (fiecare regula stabileste simultan cele trei iesiri)

« R1: DACA Murdirie este Puternicii SI Tesiitura este Rezistentii ATUNCI Temperatura =
Fierbinte, Timp = Lung, Volum apa = Mare

« R2: DACA Murdirie este Puternici SI Tesiitura este Delicati ATUNCI Temperaturd =
Calduta, Timp = Lung, Volum apa = Mediu

+ R3: DACA Murdirie este Medie SAU Tesitura este Normali ATUNCI Temperaturd =
Calduta, Timp = Mediu, Volum apa = Mediu

+ R4: DACA Murdirie este Usoari SI Tesitura este Delicati ATUNCI Temperaturi = Rece,
Timp = Scurt, Volum apa = Mic

Regulile R1 si R2 folosesc ambele operatorul SI (minim), dar cu concluzii diferite: chiar daca
murdaria este puternicd Tn ambele cazuri, tesdtura delicatd din R2 limiteaza temperatura si volumul
de apa, pentru a proteja rufele — un exemplu tipic In care aceeasi intensitate a unei conditii este
moderatd de cealaltd variabila. Regula R3 foloseste SAU: este suficient ca oricare dintre cei doi
factori (murdarie medie sau tesaturd normald) sa fie prezent pentru un program standard.

Exemplu numeric

Pentru murdarie = 70% si rezistenta tesaturd = 2 (rufe delicate), gradele de apartenenta citite
din Figura B sunt: p_Usoard = 0, p_Medie = 0,2, p_Puternica = 0,5, p_Delicatda = 1, p Normalad =
0, u_Rezistenta = 0. Evaluarea regulilor:

R1: Puternica SI Rezistenta min(0,5; 0)

R2: Puternica SI Delicata min(0,5; 1) 0,5 Da
R3: Medie SAU Normala max(0,2; 0) 0,2 Da
R4: Usoard SI Delicata min(0; 1) 0 Nu
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Doar R2 (n = 0,5) si R3 (n = 0,2) se activeaza; R1 si R4 au grad de activare 0, deci nu
contribuie la rezultat. Defuzzificarea prin media ponderata se aplicd separat pentru fiecare din cele
trei iesiri:

0,5-40 + 0,2-40
0,5+0,2

Temperatura apei rezultata — ambele reguli active indica ,, Calduta”, deci rezultatul este
neambiguu

Temperatura x = = 40°C (A)

0,5-90 + 0,2-60

Timp x =
0,5+ 0,2

~ 81,4 min (B)

Timpul de spalare rezultat — combina ,,Lung” (R2) cu ,,Mediu” (R3), ponderat cu gradele de
activare

0,5-45 + 0,2-45
0,5+0,2

Volum % = = 45 ©)

Volumul de apa rezultat — ambele reguli active indica ,, Mediu”

Rezultatul final al programului fuzzy este: apa cédlduta (40 °C), spélare de aproximativ 81 de
minute si volum mediu de apa (45 L). Se observa cum operatorul SI din R2 a ,protejat” tesatura
delicatd in ciuda gradului mare de murdarie (temperatura si volumul nu au urcat la valorile maxime
din R1), in timp ce operatorul SAU din R3 a adus o contributie moderatoare asupra timpului de
spalare, intrucat murdaria medie (0,2) a fost suficienta pentru a activa partial regula, independent de
tipul tesaturii.

8.3. Factori de certitudine

Factorii de certitudine (Certainty Factors, CF) au fost introdusi in anii 1970 in cadrul
sistemului expert medical MYCIN, destinat diagnosticarii infectiilor bacteriene. La acea vreme,
teoria probabilitatilor complete (Bayesiand) era consideratd prea costisitoare computational si prea
greu de estimat de catre expertii umani, astfel incit cercetatorii au propus o masura euristica, mai
simpla, a gradului de incredere.

Factorul de certitudine — definitie

Un factor de certitudine CF(H, E) este un numar din intervalul [—1, 1] care exprima gradul de
incredere intr-o ipoteza H, dat fiind un set de dovezi E:

e CF = +1 — certitudine absoluta ca H este adevarata;
e CF = -1 — certitudine absoluta ca H este falsa;
* CF =0 — lipsa totala de informatie relevanta despre H.

Combinarea factorilor de certitudine

Intr-un sistem expert bazat pe reguli, o ipotezd H poate fi sustinuti de mai multe reguli /
dovezi independente. Factorii de certitudine individuali se combind dupa o formula specifica, astfel
incat rezultatul ramane in intervalul [—1, 1] si reflecta Intarirea reciproca a dovezilor concordante:

CF(H,E;NE;)=CF(H,E,) +CF(H,E;)-[1—CF(H,E,)] 3)
Formula de combinare a doi factori de certitudine pozitivi (concordanti), aplicata in MYCIN

Observam ca formula are un efect de ,saturare”: pe masurd ce se acumuleaza dovezi
concordante, factorul de certitudine combinat se apropie de 1, dar nu il depaseste niciodatd —
reflectand ideea intuitiva cd certitudinea creste, dar niciodata nu poate depasi maximul absolut.
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Exemplu practic — combinarea a doua simptome intr-un sistem expert medical

Presupunem ca regula R1 (,,febrda mare” — ,,infectie bacteriana”) produce CF(H,E1) = 0,6, iar

regula R2 (,leucocite crescute” — ,infectie bacteriana”) produce CF(H,E2) = 0,4. Aplicand
formula de combinare:

CF(H,ELNE;) = 0,6 + 0,4-(1—0,6) = 0,6 + 0,16 = 0,76

Certitudinea combinatd privind diagnosticul de infectie bacteriana creste la 0,76, reflectand

faptul ca cele doua dovezi se sustin reciproc, fara insa a atinge certitudinea absoluta.

Calculul factorilor de certitudine pentru premise complexe si rezolvarea conflictelor

La solutionarea unei probleme, motorul de inferenta opereazd adesea cu fapte incomplete si

informatii incerte. Aceasta incertitudine poate fi prezenta atat in fapte, cat si in regulile de productie
individuale sau poate rezulta din incompatibilitatea regulilor si procesul de rezolvare a conflictelor.

In practica, premisele regulilor nu sunt intotdeauna simple, ci pot fi formate din mai multe

conditii conectate logic. Incertitudinea se manifesta si in combinarea acestor premise, iar factorul de
certitudine (CF) al unei premise se calculeaza in functie de operatorii logici folositi:

Operatorul AND: Cand conditiile din premisa sunt conectate cu AND, factorul de
certitudine al premisei este minimumul dintre factorii de certitudine ai conditiilor. De
exemplu, pentru IF E1 AND E2 AND E3 THEN G, calculul este CF(premisi) = min[CF(E1); CF(E2);
CF(E3)].

Operatorul OR: Cand conditiile sunt conectate cu OR, factorul de certitudine al premisei
este maximumul dintre factorii de certitudine ai conditiilor. Pentru o reguld precum IF E1 OR
E2 OR E3 THEN G, se va aplica CF(premisi) = max[CF(E1); CF(E2); CF(E3)].

Operatorul NOT: Cand premisa contine o conditie negatd, factorul de certitudine capata
semn opus, de exemplu CF(NOT E1) = -CF(E1).

Odata stabilit factorul premisei, factorul de certitudine final al regulii se obtine prin

inmultirea CF al premisei cu CF al concluziei: CF(reguli) = CF(premisd) * CF(concluzie). Aceste
reguli bazate pe factori de certitudine se vor declansa numai daca este depasit un anumit prag
stabilit.

Exemplu practic — calcularea pragului de declansare a regulii

Fie CF(E1)=0.6; CF(E2)=0.7; CF(E3)=0.5; CF(E4)=0.4; CF(G)=0.9

R3: [IF (E1 AND E2) OR (E3 AND NOT E4) THEN G
CF(premisa)=max[min[CF(E1);CF(E2)];min[CF(E3),-CF(E4)]]=
= max[min[0.6,0.7];min[0.5,-0.4)]]=0.6
CF(regula)=CF(premisa) *CF(G)= 0.6*0.9=0.54

Strategii pentru solutionarea conflictelor |

Incertitudinea exista si in lanturile inferentiale. In cazul in care premisele a doud sau mai multor
reguli sunt satisfacute simultan, apare un conflict intre reguli, iar motorul de inferenta trebuie si
decida ordinea de executie. Pentru a gestiona aceste conflicte, se pot aplica mai multe strategii:

Specificitatea: O reguld de productie va fi declansatd prima dacad are o specificitate mai
mare, adicd dacd contine un numar mai mare de conditii in premisa.
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e Prioritatile implicite prin factori de certitudine: Factorii de certitudine atasati regulilor
pot fi utilizati pentru a stabili o prioritate. De exemplu, dintre doua reguli valide, va fi
executata prima regula care are in final factorul de certitudine calculat mai mare.

o Alte metode implicite: Se poate tine cont de ordinea in care regulile au fost introduse in
baza de reguli, pozitia lor in baza sau se poate prioritiza cea mai recenta reguld introdusa.

Limitele modelului CF

Desi util si intuitiv, modelul factorilor de certitudine nu are o fundamentare probabilistica
riguroasd: combinarea repetata a unor dovezi care nu sunt cu adevarat independente poate duce la valori
artificial de mari ale certitudinii. Din acest motiv, comunitatea [A s-a orientat treptat spre modele
probabiliste riguroase — in special spre retelele Bayesiene, subiectul central al acestui capitol.

8.4. Probabilitatea conditionata si regula lui Bayes

Probabilitatea conditionata P(A|B) exprima probabilitatea ca evenimentul A sd se produca, stiind ca
evenimentul B s-a produs deja (P(B) > 0). Aceasta este notiunea fundamentald care permite
actualizarea gradului de incredere pe masura ce sosesc informatii (dovezi) noi. Probabilitatea ca A
sd se produca, stiind cd B s-a produs deja, este:

P(ANB)
P(A1B) == (1)

Aceasta e chiar definitia — nu se demonstreaza, e punctul de plecare.
Pasul 1: Scriem aceeasi relatie si in sens invers

Simetric, probabilitatea ca B sa se produca, stiind ca A s-a produs, este:

P(ANB)
P(BIA) == ©)

Pasul 2: Izolam intersectia P(A N B) din ambele relatii
Din prima ecuatiec. P(ANB) =P(A|B)-P(B)
Din a doua ecuatie: P(ANB) =P(B|A)-P(A)

Pasul 3: Egalam cele doua expresii

Deoarece P(A N B) este acelasi eveniment (intersectia este comutativi — ANB = BNA), cele doua
expresii trebuie sa fie egale:

P(A|B)-P(B)=P(B1A)-P(A)
Pasul 4: Rezolvam pentru P(A|B)

Impartim ambele parti la P(B):

P(BIA)-P(4)

P(AIB) = P 5)

€)

Aceasta este legea lui Bayes.
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Regula lui Bayes
Regula lui Bayes, derivata direct din definitia probabilitétii conditionate, este formula centrala
a rationamentului probabilistic. Ea permite ,,inversarea” unei probabilitdti conditionate: pornind de
la P(dovada | ipotezd) — de reguld mai usor de estimat — se obtine P(ipoteza | dovada), adica exact
ceea ce ne intereseaza.

P(E|H)-P(H)

P(HIE) = =5

4

Regula lui Bayes — forma fundamentala. H = ipoteza, E = dovada (evidenta) observata

Termenii formulei au denumiri si interpretari specifice, esentiale pentru intelegerea
rationamentului bayesian:

Tabel 8.1 Termenii regulei lui Bayes
Termen ‘ Interpretare

P(H) Probabilitatea a priori a ipotezei H — gradul de incredere inainte de a observa dovada
P(E|H) Verosimilitatea (likelihood) — probabilitatea de a observa dovada E dacd H este
adevarata
P(E) Probabilitatea marginala a dovezii — un factor de normalizare
P(HIE) Probabilitatea a posteriori — gradul de incredere actualizat, dupa observarea dovezii
Probabilitate Dovada (evidenta) Regula lui Probabilitate
a priori P(H) P(E|H) Bayes a posteriori P(H|E)

Figura 8.3 Actualizarea bayesiana: pornind de la o probabilitate a priori, o noua dovada
produce probabilitatea a posteriori

Forma extinsa (probabilitate totala)
Atunci cand ipoteza H are exact doua stiri posibile (H si non-H), probabilitatea marginala
P(E) din numitor poate fi descompusd folosind legea probabilititii totale, obtinand o forma
complet calculabila a regulii lui Bayes:
P(E|H)-P(H)
P(E|H)-P(H) + P(E|=H)-P(=H)

PHIE) = 5)

Regula lui Bayes — forma extinsa, utila atunci cand P(E) nu este cunoscuta direct

Exemplu practic — test medical — actualizarea probabilititii pe baza unui rezultat pozitiv

Un test de diagnosticare pentru o boald rara are o sensibilitate de 99%
(P(pozitiv|bolnav)=0,99) si o rata de fals-pozitiv de 5% (P(pozitiv|sandtos)=0,05). Prevalenta bolii
in populatie este de 1% (P(bolnav)=0,01). Care este probabilitatea ca o persoana cu test pozitiv sa
fie intr-adevar bolnava?
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Aplicand forma extinsa a regulii lui Bayes:

P(bolnav | pozitiv) = (0,99 x 0,01) /(0,99 X 0,01 + 0,05 X 0,99) = 0,0099 / 0,0594
~ 0,167

Desi testul pare foarte precis (99% sensibilitate), probabilitatea reald ca pacientul sa fie
bolnav, dupa un rezultat pozitiv, este de doar aproximativ 16,7% — deoarece boala este rara, iar
numarul de fals-pozitivi din populatia sdnidtoasd (mult mai numeroasd) depdseste numarul de
adevarati pozitivi. Acesta este un exemplu clasic care ilustreaza importanta probabilitatii a priori si

.....

Forma sanselor (odds form)

O varianta utild in practicd, mai ales pentru actualizari succesive cu dovezi multiple, este

forma sanselor (odds) a regulii lui Bayes, care exprima raportul dintre probabilitatea ipotezei H si
probabilitatea complementului ei:

P(HIE) _ PEIH)  P(H)

P(-HIE) ~ P(EI-H) = P(=H)

(6)

Forma sanselor: sansele a posteriori = raportul de verosimilitate x sansele a priori

8.5. Retele Bayesiene: structura si semantica

O retea Bayesiana (Bayesian Network, BN) este un model grafic probabilist care reprezinta
un set de variabile aleatoare si dependentele (de regula cauzale) dintre ele, printr-un graf. Retelele
Bayesiene combina teoria grafurilor cu teoria probabilitatilor, permitand reprezentarea compacta si
calculul eficient al distributiilor de probabilitate comunad (joint) pentru zeci sau sute de variabile.

Componentele unei retele Bayesiene

* Structura: un graf aciclic dirijat (Directed Acyclic Graph, DAG), in care nodurile reprezinta
variabile aleatoare, iar arcele orientate reprezinta dependente directe (adesea, dar nu
obligatoriu, cauzale).

* Parametrii: fiecare nod este asociat cu o tabeld de probabilitate conditionata (Conditional
Probability Table, CPT), care specifica P(nod | parintii sdi in graf).

Structura: graf aciclic dirijat (DAG)
Un graf aciclic dirijat este un graf in care arcele au un sens (dirijate) si in care nu exista cicluri
— adica nu se poate porni dintr-un nod si, urmand arcele, sa te Intorci la acelasi nod. Aciclicitatea
este esentiala: ea garanteaza ca distributia de probabilitate comuna poate fi factorizata corect, fara
dependente circulare care ar face modelul incoerent.

* Nodurile fard parinti (rddacini) sunt caracterizate de o probabilitate a priori P(X);
* Nodurile cu parinti sunt caracterizate de o probabilitate conditionata P(X | Parinti(X));
* Un arc de la A la B sugereaza, de reguld, o relatie cauzala: ,,A influenteazd B”.

Exemplu: retea Bayesiana pentru diagnoza unei defectiuni auto

Consideram un exemplu simplu, intuitiv: o masind care nu porneste. Cauzele posibile sunt
bateria descarcata (B) si lipsa combustibilului (C); ambele pot conduce la esecul pornirii motorului
(P). Daca motorul nu porneste din cauza bateriei descarcate, este posibil ca si alte componente
electrice — radioul (R) si farurile (F) — s nu functioneze.
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Baterie Lipsa
descarcata (B) combustibil (C)
Motorul
nu porneste (P)

Radioul Farurile
nu functioneaza (R) nu se aprind (F)

Retea Bayesiana — diagnoza defectiunii auto (graf aciclic dirijat)

Figura 8.4 Retea Bayesiana simpla pentru diagnoza defectiunii auto (graf aciclic dirijat cu
5 noduri)

Observam structura tipica ,,cauzd comuna — efecte multiple”: nodul ,,Pornire motor” (P) este
parinte comun pentru ,,Martor radio” (R) si ,,Martor faruri” (F). Aceasta structurd este cheia
proprietatii de independenta conditionatd, discutata in continuare.

Semantica: distributia de probabilitate comuna
O retea Bayesiana codificd implicit distributia de probabilitate comuna a tuturor variabilelor,
printr-o factorizare compacta, cunoscutd sub numele de regula de inldntuire (chain rule) pentru
retele Bayesiene:

P(Xy, ..., Xs) = [liz1n P(X; | Parents(X;) (7)

Formula generala de factorizare a distributiei comune, pe baza structurii grafului

Pentru reteaua din exemplul auto, aceastd factorizare devine:
P(B,C,P,R,F) = P(B)-P(C)-P(P|B,C)-P(RIP)-P(FI|P) (®)

Factorizarea distributiei comune pentru reteaua de diagnoza auto

Avantajul esential: in loc sd fie nevoie de un tabel cu toate combinatiile posibile ale celor 5
variabile (32 de valori, pentru variabile binare), reteaua Bayesiand necesitd doar tabelele de
probabilitate conditionata locale — mult mai putine valori de estimat si de stocat.

Independenta conditionata

Proprietatea Markov pentru retele Bayesiene

Intr-o retea Bayesiana, fiecare nod este independent conditionat de non-descendentii sai, dat
fiind parintii sdi directi. Cu alte cuvinte, dacd cunoastem starea parintilor unui nod, informatia
despre alte noduri ,,mai indepartate” in graf nu mai schimba probabilitatea acelui nod.

In exemplul nostru: daca stim cu certitudine ci motorul nu porneste (nodul P este cunoscut),
atunci starea radioului (R) devine independentd de starea bateriei (B) — informatia despre baterie
,Htrece prin” nodul P si nu mai adauga nimic in plus. Formal:

P(R | P,B) = P(R | P) 9)

R este conditionat independent de B, dat fiind P (deoarece B influenteaza R doar prin intermediul lui P)
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Aceastd proprietate este ceea ce face retelele Bayesiene atit de eficiente computational: ea
reduce drastic numarul de parametri necesari si permite algoritmi de inferenta rapizi, chiar si pentru
retele cu foarte multe variabile.

8.6. Calculul probabilititilor intr-o retea Bayesiana simpla

Tabelele de probabilitate conditionata (CPT)

ege vy

trebuie asociat cu o tabeld de probabilitate conditionatd. Presupunem, pentru simplitate, toate
variabilele binare (adevarat/fals) si valorile ipotetice de mai jos, tipice unor estimari de tip ,,expert”:

Tabel A
Variabila (nod radacina) P(adevarat)
B — Baterie descarcata 0,05 0,95
C — Lipsa combustibil 0,03 0,97

Nodul P (pornirea esuata a motorului) are doi parinti (B si C), deci CPT-ul sau specifica P(P |
B, C) pentru toate cele patru combinatii posibile:

Tabel B
B C P(P=adevirat|B,C) P(P=fals|B,C)
adevarat adevarat 0,98 0,02
adevarat fals 0,90 0,10
fals adevarat 0,85 0,15
fals fals 0,01 0,99

Inferenta prin enumerare: un calcul pas cu pas

Intrebare: care este probabilitatea ca bateria sa fie descircati (B = adevirat), daca stim doar ca
motorul nu porneste (P = adevarat), fara nicio altd informatie despre combustibil?

Pasul 1 — aplicam legea probabilitatii totale pentru a elimina (marginaliza) variabila C, care nu
este observatd direct:

P(B,P) = YP(B)-P(C)-P(P|B,C) pentruC € {adevarat, fals} (10)
Pasul 2 — calculam P(B=adevarat, P=adevarat), insumand peste ambele valori ale lui C:

= 0,05x 0,03 0,98 + 0,05x% 0,97 x 0,90 = 0,00147 + 0,04365 = 0,04512
Pasul 3 — calculam similar P(B=fals, P=adevarat):

= 0,95x0,03x0,85 + 0,95x%0,97 x0,01 = 0,024225 + 0,009215 = 0,03344
Pasul 4 — aplicam regula lui Bayes (normalizare) pentru a obtine P(B=adevarat | P=adevarat):

. P(P,R= d a t)
P(P | R = adevarat) = ﬁ (11)

P(B = adev.| P = adev.) = 0,04512 / (0,04512 + 0,03344) = 0,04512 / 0,07856 ~ 0,574
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Exemplu practic — interpretarea rezultatului

Desi probabilitatea a priori ca bateria sa fie descarcata era foarte mica (doar 5%), observarea
faptului ca motorul nu porneste creste dramatic probabilitatea a posteriori la aproximativ 57,4%.
Acesta este exact mecanismul de ,,actualizare a probabilitatilor pe baza dovezilor” discutat la regula
lui Bayes — retelele Bayesiene aplicd acest mecanism sistematic, pe grafuri intregi de variabile
interdependente.

In practica, pentru retele mari, calculul exact prin enumerare devine ineficient, iar sistemele
reale folosesc algoritmi de inferenta mai avansati (eliminarea variabilelor, propagarea in arbori de
jonctiune, metode de esantionare de tip Monte Carlo). Principiul ramane insa acelasi: combinarea
probabilitétilor a priori cu dovezile observate, prin regula lui Bayes aplicata sistematic pe structura
grafului.

Exemplul ilustreazd exact modul in care retelele Bayesiene sunt folosite in sistemele de
diagnoza tehnicd — fie pentru automobile, fie pentru echipamente industriale sau infrastructurd IT.
Structura tipica este:

* noduri ,,cauza” (defectiuni posibile ale componentelor: baterie, combustibil, senzori, alternatoare);

* noduri ,efect” (simptome observabile: motorul nu porneste, martori de eroare, zgomote
anormale);

* tabele de probabilitate conditionatd, estimate fie din date istorice de mentenanta, fie din
cunostinte ale expertilor tehnici.

Avantajul practic esential: sistemul poate porni de la simptomele observate (dovezi) pentru a
calcula, prin inferentd bayesiand, probabilitatea fiecarei cauze posibile — ghidand astfel tehnicianul
spre verificarea componentei cu cea mai mare probabilitate de defectare, in loc de o verificare
exhaustiva, costisitoare in timp, a tuturor componentelor.

De ce retele Bayesiene si nu doar reguli fixe?

Spre deosebire de sistemele expert clasice bazate pe reguli rigide (DACA...ATUNCI...),
retelele Bayesiene actualizeaza probabilitatile in mod coerent atunci cand apar dovezi noi, partiale
sau chiar contradictorii, si pot cuantifica explicit gradul de incredere in fiecare diagnostic posibil —
nu doar oferi un raspuns binar.

8.7. Studiu individual: Filtrele de spam

Una dintre cele mai raspandite aplicatii ale rationamentului probabilist este filtrarea automata
a mesajelor spam. Abordarea clasica, numitd Naive Bayes, trateaza fiecare e-mail ca o ,,punga de
cuvinte” (bag of words) si presupune — simplificator, dar surprinzator de eficient in practica — ca
prezenta fiecdrui cuvant este conditionat independenta de prezenta celorlalte cuvinte, dat fiind clasa
e-mailului (spam sau nu).
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Ipoteza ,naiva”: cuvintele sunt conditionat independente,
given clasa e-mailului

Clasa
(Spam / Not-Spam)

cuvant cuvant cuvant
"gratuit” “factura” "promotie"

Model Naive Bayes pentru filtrarea spam-ului

Figura 8.5 Structura retelei Naive Bayes pentru filtrarea spam-ului: nodul ,,Clasa” este
parinte comun al tuturor cuvintelor observate

Regula de decizie compara probabilitatea a posteriori ca mesajul sa fie spam cu probabilitatea
ca acesta sa fie un mesaj legitim, folosind produsul verosimilitatilor fiecarui cuvant:

P(Spam | wy,...,w,) = P(Spam) - [[i=1.. P(w; | Spam) (15)
Regula Naive Bayes pentru clasificarea unui e-mail cu cuvintele wi, ..., wy

Exemplu practic — clasificarea unui e-mail suspect

Un e-mail contine cuvintele ,,gratuit”, ,,castigi” si ,,promotie”. Din datele de antrenament,
sistemul a  estimat: P(Spam)=0,30;  P(,gratuit”’|Spam)=0,65;  P(,,castigi”’|Spam)=0,55;
P(,,promotie”|Spam)=0,50, iar pentru mesajele legitime aceste probabilitati sunt mult mai mici (de
exemplu, 0,02; 0,01; 0,03). Produsul verosimilitatilor pentru ipoteza Spam va fi, prin urmare, mult
mai mare decat pentru ipoteza Not-Spam, iar mesajul va fi clasificat drept spam, cu o probabilitate
a posteriori foarte apropiata de 1.

Avantajul modelului Naive Bayes este simplitatea si viteza de calcul: chiar daca ipoteza de
independenta conditionata este rareori perfect adevarata in limbajul natural (cuvintele sunt adesea
corelate), performanta practica a filtrelor Naive Bayes ramane remarcabil de bund, motiv pentru
care acestea au fost folosite timp de decenii 1n sistemele de e-mail.

intrebiri de autocontrol

1. Care este diferenta conceptuald dintre incertitudine si imprecizie (vag) in inteligenta artificiald si ce
instrumente formale sunt utilizate pentru tratarea fiecareia?

2.  Care sunt principalele surse din care poate proveni incertitudinea intr-un sistem inteligent?

3. Cum se defineste o multime fuzzy si prin ce se diferentiaza gradul de apartenenta p(x) € [0,1] fatd de o
multime clasica binara?

4. Care sunt formele standard ale functiilor de apartenentd fuzzy utilizate in practicad si ce parametri le
caracterizeaza?

5. Care sunt etapele parcurse de un sistem fuzzy de tip Mamdani pentru procesarea intrarilor?

6. De ce este necesara etapa de defuzzificare si prin ce se deosebeste metoda centrului de greutate
(centroid) de metoda mediei ponderate?
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Cum sunt definiti operatorii fuzzy de baza introdusi de Zadeh pentru intersectie (SI) si reuniune (SAU)?

Ce reprezinta un factor de certitudine, in ce interval de valori este definit si ce semnificatie au valorile
+1, —1si 0?

Care este formula de combinare a doi factori de certitudine pozitivi (concordanti) si ce reprezinta efectul
de ,,saturare”?

Cum se calculeaza factorul de certitudine al unei premise formate din conditii legate prin operatorii
AND, OR si NOT?

Ce strategii pot fi aplicate de motorul de inferentd pentru a gestiona conflictele cand mai multe reguli de
productie sunt satisfacute simultan?

Care sunt principalele neajunsuri teoretice si practice ale modelului factorilor de certitudine?

Cum se obtine Regula Iui Bayes pornind de la definitia probabilitatii conditionate P(A|B)?

Cum se interpreteaza termenii din formula Regulii lui Bayes (P(H), P(E|H), P(E), P(H|E)) ?

Cum se exprima forma extinsd a Regulii lui Bayes folosind legea probabilititii totale si In ce cazuri este
utila?

Care sunt cele doud componente fundamentale ale unei retele Bayesiene (componenta structurald si cea
parametrica)?

Ce este un Graf Aciclic Dirijat (DAG) si de ce este esentiala absenta ciclurilor pentru factorizarea
distributiei de probabilitate?

Cum se calculeaza distributia de probabilitate comuna P(Xj, ..., X,,) intr-o retea Bayesiana pe baza
parintilor fiecarui nod?

Ce presupune proprietatea Markov si cum determind aceasta independenta conditionatd intr-un graf
probabilist?

Explicati, cu propriile cuvinte, de ce independenta conditionatd reduce numarul de parametri necesari
intr-o retea Bayesiana.

Propuneti o retea Bayesiana simpla (3-4 noduri) pentru un domeniu de aplicatie .
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CAPITOLUL 9. INTRODUCERE iN MACHINE LEARNING

9.1. De la programarea clasica la Machine Learning

Machine Learning (invatarea automatd) reprezintd in prezent unul dintre cele mai importante
domenii ale inteligentei artificiale, fiind prezent in aplicatii pe care le folosim zilnic: recomandarile
de pe platformele de streaming, filtrele anti-spam, recunoasterea vocald, diagnosticul medical
asistat, sistemele de credit scoring sau vehiculele autonome.

Pentru a intelege ce este cu adevdrat inovator in Machine Learning, trebuie mai Intai sa
analizam modul traditional de a rezolva probleme prin programare.

In programarea clasici, dezvoltatorul scrie explicit un set de reguli (algoritmul), care,
aplicate asupra datelor de intrare, produc raspunsurile (rezultatele) dorite. Formula conceptuala este:

REGULI
lgoritmul DATE PROGRAM RASPUNSURI
alg + )
scris de date de - execufie - rezultate/iesiri
o intrare determinista :

Figura 9.1 Programarea clasica: Reguli + Date = Raspunsuri

Exemplu: pentru a calcula media notelor unui student, programatorul scrie o regula fixa (suma
notelor Tmpartita la numarul acestora). Regula este cunoscuta dinainte si nu se schimba in functie de
date.

In Machine Learning, relatia se inverseaza. In loc sa scriem regulile, ii oferim algoritmului
exemple de date impreuna cu raspunsurile corecte, iar acesta ,,invatd” singur regulile (modelul) care
leaga datele de raspunsuri:

DATE RASPUNSURI ALGI\?IIJHTM REGULI
exemple de + rezultate — - modelul
. proces de P
intrare cunoscute A . invatat
invatare/antrenare ’

Figura 9.2 Machine Learning: Date + Raspunsuri = Reguli (Model)

Exemplu: pentru a determina dacd un e-mail este spam, in loc sd scriem manual sute de reguli
(cuvinte suspecte, expeditori etc.), oferim algoritmului mii de e-mailuri deja etichetate drept ,,spam”
sau ,,non-spam”. Algoritmul ,,descoperd” singur tiparele (regulile) care diferentiazd cele doud
categorii.

Tabel 9.1 Programarea clasica vs Machine Learning

Criteriu Programare clasica Machine Learning

Ce ofera omul Reguli + Date Date + Réspunsuri

Ce rezulta Réspunsuri Reguli (model)
Adaptabilitate Redusa — regulile sunt fixe Ridicaté —modelul se poate

reantrena
.. Probleme cu reguli clare si Probleme complexe, cu tipare
Potrivit pentru .
cunoscute greu de formalizat
Exemplu Calculul TVA, salariu Recunoasterea faciala
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9.2. Structura unui set de date

Orice algoritm de Machine Learning este antrenat pe baza unui set de date (dataset). Pentru a
lucra corect cu aceste date, trebuie sd cunoastem trei concepte fundamentale: caracteristicile
(features), etichetele (labels) si instantele.

« Instanta (exemplu, observatie, rind) — o singurd inregistrare din setul de date, reprezentand un
caz concret (de exemplu, un client, un e-mail, o imagine).

* Caracteristici (features, atribute) — proprietatile masurabile ale unei instante, folosite ca date
de intrare pentru model (de exemplu, varsta, venitul, numarul de Intarzieri la plata).

« Eticheta (label, target, variabila tintd) — raspunsul/rezultatul cunoscut, pe care modelul incearca
sd 1l prezica (de exemplu, ,,credit aprobat” / ,,credit respins”).

Instanti Varsta Venit lunar (MDL) Istoric credit Credit aprobat
(feature) (feature) (feature) (1abel)

12 500
2 22 6 800 Fara istoric Nu
3 45 18 200 Bun Da
4 29 8 400 Intarzieri Nu
5 51 15 000 Bun Da

Figura 9.3. Set de date pentru aprobarea creditelor. Fiecare rand este o instanti; coloanele
evidentiate reprezinta caracteristicile (features); ultima coloana (verde) este eticheta (label).

Formal, un set de date poate fi reprezentat printr-o matrice a caracteristicilor X € R™™ (cun
instante si m caracteristici) si un vector al etichetelor y € R"::

xl,l xl'z e xlm
xz‘l lez me
X = : : .

Xn1 Xn2 e xnm

(1)

unde n = numarul de instante, iar fiecare instanta x; are m caracteristici (feature-uri).

Modelul de Machine Learning are ca scop gasirea unei functii f care aproximeaza cat mai bine
relatia dintre caracteristici (X) si etichete (y):

y = f(X) )
unde y € R™ este vectorul valorilor prezise de model pentru toate cele n instante, iar f este
functia invatata din date.

9.3. Etapele unui proiect de Machine Learning

Un proiect real de Machine Learning nu consta doar in ,,rularea unui algoritm”, ci parcurge o
serie de etape esentiale, fiecare avand un impact direct asupra calitatii rezultatului final.

1. Colectare 2. Preprocesare e 4. Antrenare 5. Testare
date model

Figura 9.4 Etapele principale ale unui proiect de Machine Learning

Colectarea datelor consta 1n identificarea si strAngerea datelor relevante pentru problema de
rezolvat, din surse precum baze de date, senzori, formulare web, API-uri sau seturi de date publice.
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Calitatea si volumul datelor colectate influenteaza direct performanta finala a modelului — principiul
»garbage in, garbage out” este esential in ML.
Preprocesarea datelor: Datele brute contin, de reguld, erori, valori lipsd sau formate
inconsistente. Preprocesarea include:
» Curatarea datelor — eliminarea sau completarea valorilor lipsd/eronate.
* Normalizarea/standardizarea — aducerea caracteristicilor la o scala comparabila.
* Codificarea variabilelor categoriale — transformarea textului in valori numerice.
» Impartirea setului de date — de obicei in subset de antrenare si subset de testare (ex. 80% / 20%).
Selectia modelului: Alegerea algoritmului potrivit (de exemplu, regresie liniara, arbori de
decizie, retele neuronale) depinde de tipul problemei (clasificare sau regresie), de volumul de date
disponibil, de complexitatea relatiilor din date si de cerintele privind interpretabilitatea rezultatelor.
Antrenarea modelului: In aceastd etapa, algoritmul ,invatd” din datele de antrenare,
ajustandu-si parametrii interni pentru a minimiza eroarea dintre valorile prezise si valorile reale
(etichetele cunoscute). Acest proces se realizeaza, de reguld, prin minimizarea unei functii de cost
(loss function), de exemplu eroarea medie patratica:

1 o
MSE = ~¥i, (i — §1)° 3)
Eroarea medie patratica (MSE) — masoara cdt de mult difera valorile prezise (v;) de valorile
reale (y,).

Testarea modelului: Modelul antrenat este evaluat pe date noi (subsetul de testare), pe care
nu le-a ,,vazut” in timpul antrendrii, pentru a verifica daca performanta se mentine si pe date reale,
nu doar pe cele memorate. Pentru problemele de clasificare, o masurd frecvent utilizatd este

acuratetea:
Nr.predictii corecte

Acuratete = 4)

Nr.total de predictii
Acuratetea modelului — proportia predictiilor corecte din totalul predictiilor efectuate.

9.4. Tipuri de invatare automata

In functie de modul in care sunt utilizate datele in procesul de antrenare, distingem trei tipuri
fundamentale de Invatare automata: supervizata, nesupervizata si prin Intarire.

MACHINE LEARNING
invitare invitare invitare prin
SUPERVIZATA NESUPERVIZATA INTARIRE

Figura 9.5 Cele trei tipuri fundamentale de invatare automata

invitarea supervizati (Supervised Learning): Algoritmul este antrenat pe date etichetate —
pentru fiecare instantd de intrare se cunoaste deja raspunsul corect (eticheta). Scopul este ca
modelul s@ invete relatia dintre caracteristici si etichete, pentru a putea prezice corect eticheta unor
date noi, neetichetate.
» Clasificare — eticheta este o categorie discreta (ex. spam / non-spam, aprobat / respins).
* Regresie — eticheta este o valoare numerica continud (ex. pretul unei case, temperatura de
maine).
Exemple de algoritmi: regresia liniara, regresia logistica, arbori de decizie, masini cu vectori
suport (SVM), retele neuronale.
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Invatarea nesupervizata (Unsupervised Learning): Algoritmul primeste doar date fara
etichete si trebuie sa descopere singur structuri, tipare sau grupari ascunse in date, fara a avea un
raspuns ,,corect” predefinit.

+ Clusterizare (grupare) — separarea instantelor in grupuri similare (ex. segmentarea clientilor).
* Reducerea dimensionalitatii — simplificarea datelor pastrand informatia esentiala (ex. PCA).
* Detectarea anomaliilor — identificarea instantelor atipice (ex. tranzactii frauduloase).

Exemple de algoritmi: K-Means, clusterizare ierarhica, PCA (Analiza Componentelor
Principale), DBSCAN.

invitarea prin intirire (Reinforcement Learning): Un agent interactioneazi cu un mediu,
ludnd decizii/actiuni succesive, si primeste recompense sau penalizdri in functie de rezultatele
acestor actiuni. Scopul agentului este sd invete o strategie (politicd) care maximizeaza recompensa
cumulata pe termen lung.

* Nu existd un set de date etichetat initial — agentul invatd prin incercare si eroare (trial and
error).

» Este utilizatd in robotica, jocuri (ex. AlphaGo), sisteme de conducere autonoma, optimizarea
proceselor industriale.

Exemple de algoritmi: Q-Learning, Deep Q-Networks (DON), Policy Gradient.
Tabel A Compararea metodelor de invitare

Criteriu Supervizata Nesupervizata Prin intarire

Interactiuni agent-

Date de intrare Etichetate (X, y) Neetichetate (doar X) .
mediu
Obiectiv Prezicerea etichetei Descoperirea structurii aximizarea
recompensei
Raspuns corect < < < .
Feedback pu Fara feedback extern Recompensa/penalizare
cunoscut
. . . . D Robot care invata sa

Exemplu tipic Diagnostic medical Segmentare clienti ’

mearga

9.5. Fluxul complet al unui proiect ML. Supra-antrenare si generalizare

Fluxul iterativ al unui proiect de Machine Learning
In practicd, procesul de dezvoltare a unui model ML nu este strict liniar, ci iterativ: daci
rezultatele testarii nu sunt satisficatoare, ne intoarcem la etapele anterioare (ajustarea
hiperparametrilor, revizuirea preprocesarii sau chiar recolectarea datelor).

Set
Date Preprocesare antrenare Antrenare Evaluare Model final /
brute P + Set model (testare) implementare
testare

Figura 9.6 Fluxul complet al unui proiect de Machine Learning
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1 Bucla de ajustare (tuning): daca evaluarea arata performante slabe, ne intoarcem si
reajustam modelul sau datele 1
Generalizarea reprezinta capacitatea unui model de a performa bine pe date noi, pe care nu le-a
vazut in timpul antrenarii — acesta este, de fapt, scopul final al oricarui model de Machine Learning.

Supra-antrenarea (overfitting) apare atunci cand modelul ,memoreaza” prea mult din
particularitatile si zgomotul datelor de antrenare, in loc sa invete tiparele generale. Rezultatul este
un model care are performante excelente pe datele de antrenare, dar performante slabe pe date noi.

Fenomenul opus, sub-antrenarea (underfitting), apare atunci cand modelul este prea simplu
pentru a capta relatiile reale din date.

Tabel B Relatia dintre complexitatea modelului si eroarea de antrenare/testare

Situatie Eroare pe antrenare | Eroare pe testare Cauza principala

Sub-antrenare (underfitting) Ridicata Ridicata Model prea simplu
Model optim (generahzare Scizutd Scizuts Complex1tate
bunad) adecvata
Supra-antr.enare Foarte scizutd Ridicats Model prea complex
(overfitting) / date insuficiente

Formal, eroarea de generalizare a unui model poate fi descompusd in trei componente,
cunoscute sub numele de compromisul bias—varianta (bias-variance tradeoft):

Eroare = Bias? + Variantd + Zgomot %)
Bias (eroare sistematica) — cat de departe sunt, in medie, predictiile modelului de valorile reale
(asociat sub-antrenarii). Varianta — cat de mult variaza predictiile modelului la schimbarea datelor
de antrenare (asociata supra-antrenarii). Zgomot — eroare ireductibila, inerenta datelor.

Metode de prevenire a supra-antrenarii
* Colectarea unui volum mai mare de date de antrenare, reprezentative pentru problema reala.
* Simplificarea modelului (reducerea numarului de parametri/complexitatii).
+ Validarea Incrucisata (cross-validation) pentru o evaluare mai robusta a performantei.
» Tehnici de regularizare (ex. L1/L2), care penalizeazd modelele prea complexe.
* Oprirea timpurie (early stopping) a antrenarii, in functie de performanta pe setul de validare.

Intrebari de autocontrol
1. Care este diferenta fundamentald dintre programarea clasica si Machine Learning in ceea ce priveste
intrérile si iesirile procesului?

2. Cum se definesc si ce rol au instantele, caracteristicile (features) si etichetele (labels) in cadrul unui set de date?

3. Care sunt principalele activitati desfasurate in etapa de preprocesare a datelor si de ce este importanta
regula ,,garbage in, garbage out™?

4. Cum se masoara performanta unui model in etapa de antrenare si testare ?

5. Care este diferenta dintre sarcinile de clasificare si cele de regresie in cadrul invatarii supervizate?

6. Prin ce se caracterizeazd invatarea nesupervizata?

7. Cum functioneazd invatarea prin intarire (Reinforcement Learning) si prin ce diferd modul ei de
obtinere a feedback-ului fata de invatarea supervizata?

8. Ce reprezinta capacitatea de generalizare a unui model de Machine Learning?

9. Ce este supra-antrenarea (overfitting) si prin ce se deosebeste de sub-antrenare (underfitting) din

perspectiva erorilor pe seturile de antrenare si testare?
10. Care sunt componentele de baza ale compromisului bias—variantd (bias-variance tradeoff) si ce metode
pot fi aplicate pentru a preveni supra-antrenarea?
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CAPITOLUL 10. INVATARE SUPERVIZATA

10.1. Regresia liniara

invitarea supervizata este acea ramura a invitarii automate (Machine Learning) in care
algoritmul Tnvata dintr-un set de exemple pentru care raspunsul corect este deja cunoscut. Practic,
oferim algoritmului perechi de tipul (intrare, rdspuns corect), iar scopul lui este sa descopere o
regula generala care sa permita prezicerea raspunsului pentru exemple noi, nevazute anterior.

Analogia cea mai simpla este cea a unui elev care Tnvatd rezolvand exercitii cu solutii deja
oferite de profesor: dupa ce vede suficiente exemple rezolvate, elevul incepe sa recunoasca tiparul
si poate rezolva singur exercitii noi, similare.

Invétarea supervizata se confruntd cu doud mari tipuri de probleme: regresie si clasificare

Tabel A. Tipuri de probleme ale Invatarii supervizate

Tip de problema Ce prezice modelul

Regresie O valoare numerica continua Pretul unui apartament (in lei)

Clasificare O categorie (clasa) dintr-o multime finita | Imprumut aprobat / respins

@ De retinut
Regresie -> raspunsul este un numar (ex: 3200 EUR, 25.4°C).

Clasificare -> raspunsul este o eticheta/categorie (ex: da/nu, spam/non-spam).

Regresia liniara este cel mai simplu si mai intuitiv algoritm de invatare supervizata pentru
probleme de regresie. Ideea centrala este gasirea unei linii drepte, care descrie cat mai bine relatia
dintre variabilele de intrare (caracteristici) si variabila de iesire (valoarea pe care vrem sa o
prezicem).

10.1.1. Functia de ipoteza (modelul)

Pentru un singur factor de intrare x (de exemplu, suprafatd unui apartament), modelul liniar
are forma:

h(x) = wx + b (1)

unde h(x) este valoarea prezisa de model, w este panta dreptei (numita si pondere sau
coeficient), iar b este punctul in care dreapta intersecteaza axa verticala (numit si prag sau bias).
Antrenarea modelului inseamna, de fapt, gasirea celor mai bune valori pentru w si b.
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Regresie liniara simpla: linia care minimizeaza erorile

® Date observate (exemple)
301 = Dreapta de regresie h(x) ®

Pret (y) — variabila dependenta

0 2 4 6 8 10
Suprafata locuintei (x) — variabila independenta

Figura 10.1 Dreapta de regresie liniara: minimizarea distantelor (erorilor) dintre puncte si
dreapta.

10.1.2. Functia de cost (Mean Squared Error — MSE)

Pentru a sti cat de "buna" este o anumita dreapta, avem nevoie de o modalitate de a masura
eroarea. Cea mai folosita metoda pentru regresie este Eroarea Patratici Medie (MSE), care
calculeaza media patratelor diferentelor dintre valorile prezise si valorile reale:

1 A

Jw,b) = ~¥i (i — 91 2

In cuvinte simple: pentru fiecare exemplu din setul de date, calculam diferenta dintre valoarea

prezisa (¥;) si cea reala (y;), ridicam aceasta diferenta la patrat (ca sa eliminam semnul negativ si sa

penalizam mai mult erorile mari), apoi facem media tuturor acestor valori, unde n este numarul total
de exemple. Cu cat J(w,b) este mai mic, cu atat modelul este mai bun.

10.1.3 Algoritmul Gradient Descent

Odata ce avem o functie de cost, rimane intrebarea: cum gasim valorile w si b care fac
aceasta functie minima? Raspunsul este algoritmul Gradient Descent ("coborarea pe gradient").

Principiul este simplu si intuitiv: imaginati-va ca va aflati pe un munte, in ceata, si vreti sa
ajungeti in vale (punctul cel mai jos). Nu vedeti tot peisajul, dar puteti simti panta terenului sub
picioare. Solutia rationald este sa faceti pasi mici in directia in care panta coboara cel mai abrupt.
Repetand acest proces, ajungeti in cele din urma in vale.

Formal, la fiecare pas, parametrii se actualizeaza dupa regula:

a]
wWi=w —a - — 3
P 3)
unde a (alfa) este rata de invatare (learning rate) — un numar mic, pozitiv, care controleaza
marimea pasului. Daca a este prea mic, invatarea este foarte lenta; daca este prea mare, algoritmul

poate "sari" peste minim si sa nu convearga niciodata.

Termenul 0J/Ow reprezintd panta (gradientul) functiei de cost in punctul curent — practic,
directia si viteza celei mai abrupte cresteri, motiv pentru care ne miscam in sens opus (de aici
semnul minus).
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Gradient Descent: coborarea pas cu pas spre costul minim
17.5 1
 Minim global (cost minim)
15.0 A ® Punctde start
2 12.5-
7
o 10.0 -
(9}
S
© 7.5 1
)
S 5.0
S 5
L
2.5
0.0 1
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6
Parametru (ex: panta dreptei, w)

Figura 10.2 Gradient Descent: la fiecare pas, parametrul se ajusteaza in directia care reduce
costul.

@ De retinut

Cost mic = model bun; cost mare = model slab.

Gradient Descent repeta pasi mici pana cand costul nu mai scade semnificativ (convergenta).
Rata de invatare (o) este un hiperparametru esential: trebuie aleasa cu grija.

10.2. Clasificare prin regresie logistica

Regresia liniara produce valori care pot fi orice numar real, de la minus infinit la plus infinit.
Insa, pentru probleme de clasificare binara (de exemplu, "aprobat" sau "respins"), avem nevoie ca
modelul sa produca o probabilitate — un numar cuprins strict intre 0 si 1. Aici intervine functia
Sigmoid.
1

o(z) = Tz “4)

unde z este rezultatul unei combinatii liniare a caracteristicilor de intrare (exact ca in regresia

liniara: z = wixi + wa2Xz2 + ... + b), iar e este constanta lui Euler (aproximativ 2,718).

Modelul rezultat se numeste regresie logistica. Desi contine cuvantul "regresie", acesta este
de fapt un algoritm de clasificare: valoarea Sigmoid este interpretata drept probabilitatea ca
exemplul sa apartina clasei pozitive. Daca aceasta probabilitate depaseste un anumit prag (de obicei
0,5), modelul prezice clasa 1; in caz contrar, prezice clasa 0 (vezi Figura 10.3).

@ De retinut

Sigmoid "Incadreaza" orice numar real intrun interval (0, 1), interpretabil ca probabilitate.

Regresia liniara este o predictie numerica; Regresia logistici este o predictie de tip
probabilitate/clasa. Pragul de decizie standard este 0,5, dar el poate fi ajustat in functie de
aplicatie.
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Functia Sigmoid: transforma un numar real in probabilitate (0,1
— i
L i
2 Clasa 1 E
L i
S :
= 0.6 1 i
[ [ A
Q 1
o 1
5 0.4 :
I )
= i
5 0-21 : Clasa O
© i
= |
2 0.0 A i
m T T T T : T T T T
—8 —6 -4 -2 0 2 4 6 8
Z=wWI1Ix1 +w2x2 + ...+ Db

Figura 10.3 Functia Sigmoid transforma orice numar real intr-o valoare intre 0 si 1.

10.3. Metrici de evaluare a modelelor

10.3.1 Metrici pentru regresie
Pentru a evalua un model de regresie, folosim cateva metrici standard, toate bazate pe
diferenta dintre valorile reale si cele prezise:

Tabel B. Metrici pentru regresie

Metrica Semnificatie

MSE (Eroarea Patratica Medie) Media patratelor erorilor; penalizeaz puternic erorile mari.

Radacina patratda a MSE; are aceeasi unitate de masurad ca

RMSE (Rédacina din MSE) el e

Media valorilor absolute ale erorilor; mai putin sensibila la

MAE (Eroarea Absoluta Medie) valori extreme

Proportia din variatia datelor explicata de model (0 = slab, 1

2 i i
R? (Coeficientul de determinare) — perfect).

10.3.2 Metrici pentru clasificare

Pentru problemele de clasificare, punctul de plecare este matricea de confuzie, care compara
predictiile modelului cu valorile reale:
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VAN SRR P

p%i,atl,v Adevarat Pozitiv Fals Pozitiv
(TP) (FP)
Real: A .
Negativ Fals Negativ Adevarat Negativ
(FN) (TN)

Figura 10.4 Matricea de confuzie pentru o problema de clasificare binara.

Pornind de la matricea de confuzie, se calculeaza urmatoarecle metrici:
TP + TN

Acuratete = (®)]
’ TP + TN + FP + FN
Precizie = —— (6)
TP + FP
Recall = —= (7
TP + FN

Precizie * Recall
F1—score = 2 + —— (8)

Precizie + Recall

Tabel C. Metrici de clasificare

Metrica Intrebarea la care raspunde
Acuratete Cate predictii, in total, au fost corecte?
Precizie Din cele prezise ca pozitive, cate chiar au fost pozitive?
Recall (Sensibilitate) Din cele real pozitive, cate au fost gasite de model?
F1-score Media armonica intre precizie si recall (echilibru intre cele doua).

@ De retinut

Acuratetea poate fi inseldtoare pe seturi de date dezechilibrate (ex: 95% cazuri negative). In
aprobarea creditelor, un Fals Pozitiv (credit acordat gresit) poate costa mai mult decat un Fals
Negativ, motiv pentru care precizia este adesea prioritara.

10.4. Arbori de decizie

Un arbore de decizie este un model care ia decizii printr-o succesiune de intrebari de tip
da/nu, organizate ca o structura arborescenta. Fiecare nod intern reprezintd o Intrebare despre o
caracteristica, fiecare ramurd reprezintd un raspuns posibil, iar fiecare frunza reprezintd decizia
finala (clasa prezisd).
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Arbore de decizie: aprobarea unui imprumut (exemplu simplificat)

Venit lunar
> 10 000 MDL ?

Istoric de credit Garantie
bun ? disponibila ?

Da Nu Da Nu

Aprobat ‘ Respins ‘ [ Aprobat Respins

Figura 10.5 Exemplu simplificat de arbore de decizie pentru aprobarea unui imprumut.

Entropia
Algoritmul trebuie sa decida, la fiecare nod, care este cea mai informativa intrebare de pus.
Pentru aceasta, se foloseste conceptul de entropie, imprumutat din teoria informatiei, care masoara
gradul de "dezordine" sau incertitudine dintr-un set de date:

H(S)= — Xi<1pilog: p; )
unde p; este proportia exemplelor din clasa i, iar ¢ este numarul de clase. Entropia este 0 cand
toate exemplele apartin aceleiasi clase (certitudine totala) si este maxima cand clasele sunt perfect
amestecate (incertitudine maxima).

Castigul de informatie (Information Gain)

Castigul de informatie masoara cat de mult scade entropia dupd ce am impartit datele
folosind o anumita caracteristica. Cu cat castigul este mai mare, cu atat acea intrebare/caracteristica
este mai utild pentru clasificare:

Syl
1G(S,A) = H(S) — ZveValori(A)ﬁ - H(Sy) (10)
In termeni simpli, algoritmul testeaza fiecare caracteristica disponibild, calculeaza castigul de
informatie pentru fiecare, si alege pentru fiecare nod caracteristica ce ofera cel mai mare castig —

xn

adica intrebarea care "curata" cel mai eficient incertitudinea din date.

@ De retinut
Entropie mica determina un grup omogen (majoritatea apartin aceleiasi clase).
Arborele alege, la fiecare pas, intrebarea cu cel mai mare castig de informatie.

Avantaj: usor de interpretat si vizualizat. Dezavantaj: predispus la supra-antrenare
(overfitting) daca nu este limitata adancimea.

10.5. Algoritmul k-Nearest Neighbors (k-NN)

Algoritmul k-NN este, probabil, cel mai intuitiv algoritm de invitare supervizatd: nu
construieste un model explicit in faza de antrenare, ci pur si simplu "memoreaza" toate exemplele.
Cand primeste un exemplu nou, il claseazd in functie de clasa majoritara a celor mai apropiati k
vecini ai sdi (masurati, de obicei, prin distanta euclidiana).

d(x,y) = X, (x — y)? (11)
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Nearest Neighbors (k = 5): clasificare dupa vecinii cei mai apropia
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Figura 10.6 Algoritmul k-NN cu k=5: exemplul nou este clasificat prin vot majoritar al celor
mai apropiati S vecini.

Alegerea valorii k este importanta: un k prea mic face modelul sensibil la zgomot (o singurd
observatie aberantd poate schimba decizia), iar un k prea mare poate "dilua" tiparele locale
relevante, apropiind decizia de simpla majoritate globala.

@ De retinut

k-NN nu "invata" propriu-zis un model — este un algoritm bazat pe memorie (lazy learning).
Este simplu si eficient pe seturi de date mici, dar devine lent pe seturi de date foarte mari.
Este sensibil la scala caracteristicilor — de aceea datele trebuie normalizate inainte de utilizare.

10.6. Masini cu vectori suport (SVM)

Masinile cu vectori suport (Support Vector Machines) sunt algoritmi de clasificare care
cautd cea mai buna "granitd" (hiperplan) care separd cele doud clase, astfel incat distanta
(marginea) dintre granita si cele mai apropiate puncte din fiecare clasa sa fie cat mai mare
posibila.
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SVM: hiperplanul care maximizeaza marginea dintre clase
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Figura 10.7 SVM: hiperplanul de separare, marginea maxima si vectorii suport (punctele
incercuite).

Punctele cele mai apropiate de granitd — cele care "sprijind" pozitia hiperplanului — se numesc
vectori suport (deoarece ele ,,sustin” si definesc pozitia si orientarea granitei) si dau numele
algoritmului. Doar aceste puncte influenteaza direct pozitia granitei de decizie; restul exemplelor
pot fi ignorate fara a schimba rezultatul.

Pentru date care nu pot fi separate printr-o linie dreaptd, SVM foloseste asa-numitele functii
kernel, care proiecteaza datele Intr-un spatiu cu mai multe dimensiuni, unde separarea liniara devine
posibila.

@ De retinut

SVM cauta marginea maxima intre clase, nu doar orice linie de separare. Maximizarea
marginii face ca algoritmul SVM sa fie robust: ofera cea mai buna capacitate de generalizare atunci
cand clasifica date noi, reducand riscul de suprainvatare (overfitting). Functioneaza foarte bine pe
seturi de date de dimensiune medie, cu granite de decizie clare.

Functiile kernel permit SVM sa rezolve si probleme neliniar separabile.

10.7. Metode ansamblu: Random Forest

Ideea metodelor ansamblu ("ensemble") este simpla: in loc sd ne bazam pe un singur model,
combindm predictiile mai multor modele pentru a obtine un rezultat mai stabil si mai precis.
Random Forest ("Padurea Aleatorie") este cea mai populara metoda ansamblu bazata pe arbori de
decizie( vezi Figura 10.8).

Random Forest antreneaza multi arbori de decizie diferiti, fiecare pe un esantion aleatoriu din
datele de antrenare si folosind un subset aleatoriu de caracteristici la fiecare divizare. La final,
pentru clasificare, fiecare arbore "voteazd" o clasa, iar clasa cu cele mai multe voturi este predictia
finala a padurii (pentru regresie, se face media predictiilor).
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Random Forest: ansamblu de arbori de decizie + vot majoritar

Set de date de antrenare
(esantioane aleatorii)

AN

Arbore 1 Arbore 2 ] Arbore 3 Arbore N

‘ Aprobat Aprobat Respins Aprobat ’

{ Vot majoritar -> Aprobat

Figura 10.8 Random Forest: mai multi arbori de decizie, antrenati pe subseturi diferite de
date, decid prin vot majoritar.

@ De retinut

Un singur arbore de decizie se poate supra-antrena usor; o "padure" de arbori este mult mai robusta.

Aleatorietatea (esantioane si caracteristici diferite) face ca arborii sa fie diversi, iar
diversitatea imbunatateste acuratetea ansamblului.

Random Forest este unul dintre cei mai folositi algoritmi in aplicatii practice datorita
robustetii si performantei sale.

Predictia pretului imobilelor (problema de regresie): Un model de regresie liniara (sau
unul mai complex, precum Random Forest de regresie) poate fi antrenat folosind caracteristici
precum suprafata, numarul de camere, etajul, zona sau vechimea cladirii, pentru a prezice pretul de
vanzare al unui apartament. Modelul invata, din mii de tranzactii anterioare, relatia dintre aceste
caracteristici si pretul final

Aprobarea unui imprumut (problema de clasificare): O banca poate folosi regresia logistica, un
arbore de decizie sau Random Forest pentru a decide daca aproba sau respinge o cerere de credit, pe
baza unor caracteristici precum venitul lunar, istoricul de credit, varsta, gradul de indatorare sau
garantiile disponibile. Rezultatul este o clasa binara (aprobat/respins), insotitd adesea de o
probabilitate de rambursare.

intrebiri de autocontrol:

1. Care este diferenta fundamentald dintre o problema de regresie si una de clasificare in cadrul
invatarii supervizate?

2. Ce reprezinta parametrii w (ponderea/panta) si b (pragul/bias-ul) in functia de ipoteza h(x) =
wx + b?

3. Cum functioneaza Eroarea Patratici Medie (MSE) si de ce diferentele dintre valorile reale si
cele prezise sunt ridicate la patrat?

4. Ce rol joaca rata de invatare (@) 1n algoritmul Gradient Descent si ce se poate intampla daca
este aleasd o valoare prea mica sau prea mare?
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10.

De ce este necesard utilizarea functiei Sigmoid in regresia logisticd si cum transforma aceasta
valorile reale n probabilitati?

In ce situatii acuratetea poate fi o metrica inselitoare si de ce s-ar prefera utilizarea preciziei
sau a F1-score-ului?

Cum ajutd conceptele de entropie si castig de informatie (Information Gain) un arbore de
decizie sa aleaga cea mai buna caracteristica la un nod?

De ce k-NN este considerat un algoritm bazat pe memorie (lazy learning) si cum afecteazd
alegerea valorii lui k performanta modelului?

Ce sunt vectorii suport si ce rol au functiile kernel atunci cand datele nu pot fi separate printr-o
linie dreapta?

Prin ce mecanisme reduce algoritmul Random Forest riscul de supra-antrenare (overfitting) in
comparatie cu un singur arbore de decizie?
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CAPITOLUL 11. INVATARE NESUPERVIZATA

11.1 Caracteristica invatarii nesupervizate

Pana acum, in cadrul acestui curs, am discutat despre Invatarea supervizata, in care algoritmul

primeste exemple nsotite de raspunsul corect (eticheta). De exemplu, pentru a prezice dacd un
client va rambursa un credit, modelul este antrenat pe date istorice in care se cunoaste deja
rezultatul (a rambursat / nu a rambursat).

Invatarea nesupervizatd (engl. unsupervised learning) este o categorie diferitd de invatare

automata, in care algoritmul primeste doar datele de intrare, fard nicio etichetd sau raspuns corect
asociat. Sarcina algoritmului nu mai este sd prezica o valoare cunoscutd dinainte, ci sa descopere
singur o structurd, un tipar sau o organizare ascunsa in date.

Figura 11.1 Comparatie intre invitarea supervizata (date etichetate, colorate pe clase) si
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invatarea nesupervizata (date fara etichete).

@ Analogie simpli

Imaginati-va ca primiti o cutie cu 100 de fotografii amestecate, fard nicio informatie despre

ce reprezinta. Sarcina de invatare supervizata ar fi. ,,Spune-mi cine este in fiecare poza”, daca ati
avea deja etichete. Sarcina de invatare nesupervizata este: ,, Grupeaza pozele asemanatoare intre

ele”, fara sa stiti dinainte cdte grupuri exista sau cum se numesc.

In practicd, majoritatea datelor din lumea reald NU sunt etichetate — etichetarea manuala este

costisitoare, lentd si necesitd experti. Invatarea nesupervizata permite extragerea de informatii utile
direct din date brute:

segmentarea clientilor unei companii in functie de comportamentul de cumparare, fara a defini
in prealabil categoriile;

detectarea tranzactiilor bancare neobisnuite (anomalii), care pot indica fraude;

organizarea automatd a documentelor sau articolelor pe teme similare;

compresia si simplificarea unui volum mare de date (imagini, semnale) pentru a fi analizat mai
usor;

explorarea initiald a unui set de date nou, inainte de a decide ce model supervizat s-ar potrivi.

Exista doud mari familii de algoritmi utilizati in cadrul invatarii nesupervizate:

. Clustering (grupare) — algoritmi care impart datele in grupuri (clustere) de observatii

asemanatoare intre ele. Vom studia K-Means si clustering-ul ierarhic.

. Reducerea dimensionalitatii — tehnici care simplificd datele, pastrdnd cit mai multa

informatie utild, dar folosind mai putine variabile. Vom studia PCA (Analiza Componentelor
Principale).
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11.2. Concepte generale despre Clustering

Un cluster este un grup de observatii (puncte de date) care sunt mai asemandtoare intre ele
decat cu observatiile din alte grupuri. Scopul unui algoritm de clustering este de a Tmparti automat
un set de date in astfel de grupuri, pe baza unei masuri de ,,asemdnare” sau, echivalent, a unei
masuri de ,,distanta”.

Cea mai simpla si des folosita masura de distanta este distanta euclidiana — aceeasi distanta
,»in linie dreaptd” pe care o cunoasteti din geometrie. Cu cat distanta dintre doud puncte este mai
mica, cu atat ele sunt considerate mai asemanatoare.

d(x,y) = Xk (i — y)? 6]
unde x si y sunt doua observatii (puncte de date) descrise prin n caracteristici (variabile), iar

x; si yi sunt valorile lor pe caracteristica i. Practic, se face diferenta pe fiecare caracteristica, se
ridica la patrat, se insumeazd, apoi se extrage raddcina patrata.

Totusi, in functie de tipul datelor, se pot folosi si alte masuri, precum distanta Manhattan
(pentru date cu multe dimensiuni) sau Similaritatea Cosinus (foarte utild pentru date textuale sau
vectori de frecventd).

Tabel 11.1 Tipuri de algoritmi de clustering
Tip Principiu Exemplu

Imparte datele in k grupuri, fiecare punct

e L. K-Means
apartinand unui singur grup

Bazat pe partitionare

Construieste o structurd de tip arbore
Ierarhic (dendrogramd) prin unirea sau divizarea | Clustering aglomerativ
treptata a grupurilor

Formeaza clustere din regiuni cu densitate
Bazat pe densitate mare de puncte, separate de regiuni cu | DBSCAN
densitate mica

Nota: in cadrul acestui capitol vom examina pe primele doua tipuri — K-Means (partitionare)
si clustering ierarhic — deoarece sunt cele mai frecvent utilizate si mai usor de inteles intuitiv.

11.3. Algoritmul K-Means

K-Means este cel mai popular algoritm de clustering, datoritd simplitatii si eficientei sale.
Numele provine de la faptul ca algoritmul imparte datele in K clustere (K este ales de utilizator), iar
fiecare cluster este reprezentat de media (engl. mean) punctelor pe care le contine — numita
centroid.

Algoritmul, pas cu pas

1. Se alege numarul de clustere K, dorit de utilizator.

2. Se aleg K puncte initiale, la intdmplare, ca centroizi de start.

3. Etapa de atribuire: fiecare punct din setul de date este atribuit celui mai apropiat centroid
(folosind distanta euclidiana).

4. Etapa de actualizare: fiecare centroid este recalculat ca media aritmetica a tuturor punctelor
atribuite lui.

5. Pasii 3 si 4 se repetd pana cand centroizii nu se mai schimba semnificativ (algoritmul a
convers).
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Pas 2: Atribuirea Pas 3: Recalcularea Pas 4: Repetare pana
Pas 1: Alegere punctelor la cel mai centroizilor (media la convergenta
centroizi initiali apropiat centroid punctelor din grup) (rezultat final)

oo N 0o
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Figura 11.2 Evolutia algoritmului K-Means: de la centroizi initiali alesi aleatoriu, la
atribuirea punctelor, recalcularea centroizilor si rezultatul final.

Functia obiectiv
K-Means Incearca, la fiecare iteratie, sd minimizeze suma patratelor distantelor dintre fiecare
punct si centroidul clusterului din care face parte. Aceasta cantitate se numeste inertie (sau eroare de
clustering) si este notatd de obicei cu J:

— VK 2
] - Zk:leeCk”x _ﬂk” (2)
unde K este numarul de clustere, Cy reprezinta multimea punctelor atribuite clusterului k, iar

e este centroidul acelui cluster. Cu cat J este mai mic, cu atdat punctele din interiorul fiecarui
cluster sunt mai apropiate de centrul lor — deci grupurile sunt mai ,,compacte”.

Formula de recalculare a centroidului la fiecare pas este pur si simplu media aritmetica a
punctelor din cluster:

1
U = ﬁerckx (3)

unde |Cy| reprezinta numarul de puncte din clusterul k, iar suma se face pe toate punctele x
care apartin acelui cluster.

Cum se alege numarul K de clustere? — Metoda cotului

O intrebare frecventd este: cate clustere ar trebui sd alegem? Din pacate, algoritmul K-Means
nu poate raspunde singur la aceastd intrebare — K trebuie ales de utilizator. O metoda practica si des
folosita este metoda cotului (engl. elbow method): se ruleaza K-Means pentru mai multe valori ale
lui K (de exemplu 1, 2, 3 ... 8) si se reprezintd grafic inertia (J) in functie de K. Pe masurd ce K
creste, inertia scade mereu (deoarece addugarea de noi centroizi reduce inevitabil distanta medie
pana la cel mai apropiat centru), dar la un moment dat scaderea devine mult mai lentd — acest punct
de ,,cotitura” indica echilibrul optim Intre compactitatea clusterelor si numarul lor.
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2000 Metoda cotului pentru alegerea lui k
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Figura 11.3 Metoda cotului: inertia scade rapid pana la k=4, apoi sciderea incetineste
semnificativ — sugerand ca 4 este un numar potrivit de clustere.

Tabel 11.2. Avantaje si limitele ale algoritmului K-Means

Avantaje Limite

Simplu de nteles si rapid din punct de vedere

. Trebuie specificat K in avans
computational

Sensibil la alegerea centroizilor initiali (Solutie
Functioneaza foarte bine pe seturi mari de date | standard: utilizarea algoritmului K-Means++
pentru o initializare mai buna)

Presupune clustere de forma aproximativ

Usor de implementat si interpretat S . .
sferica si dimensiune similara

Se poate rula de mai multe ori pentru rezultate

. . Sensibil la valori extreme (outlieri)
mai stabile

Sensibilitate la  scalarea  datelor (daca
variabilele nu sunt standardizate/normalizate,
cele cu intervale de valori mai mari vor domina
calculul distantei euclidiana)

11.4. Clustering ierarhic

Spre deosebire de K-Means, clustering-ul ierarhic nu necesitd specificarea in avans a
numirului de clustere. In schimb, construieste o structurd ierarhici (asemanitoare unui arbore
genealogic), care aratd cum se pot grupa datele la diferite niveluri de granularitate — de la fiecare
punct considerat individual, pdna la un singur grup care contine toate datele.

104



Cea mai comuna variantd este clustering-ul aglomerativ (de tip ,jos in sus”), care
functioneaza astfel:

1. Se porneste cu fiecare observatie tratatd ca un cluster separat (dacd avem n observatii,
avem initial n clustere).

2. Se identifica cele doud clustere cele mai apropiate (cele mai asemandtoare) si se unesc
intr-un singur cluster.

3. Pasul anterior se repetd, unind mereu cele mai apropiate doud clustere, pana cand ramane
un singur cluster ce contine toate datele.

Start: fiecare Se unesc perechile Se continua unirea
punct = un cluster cele mai apropiate pana raman grupuri mari
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Figura 11.4 Principiul clustering-ului aglomerativ: se porneste de la puncte individuale si se
unesc treptat cele mai apropiate grupuri.

Cum se masoara distanta dintre doua clustere?
Daca distanta dintre doud puncte este clard (distanta euclidiand), atunci este nevoie si de o
reguld pentru distanta dintre doud grupuri de puncte. Aceastd reguld se numeste metoda de
legatura (engl. linkage):

Tabel 11.3 Metodele de legaturd a clasterelor

Cum se calculeaza distanta dintre 2
clustere

Explicatie

Metoda de legatura

Legatura poate produce

Legatura simpla (single | Distanta minima dintre oricare doua puncte,

. o . fectul 'lantuire’
linkage) cate unul din fiecare cluster. erectu’ de lanfuire
(chaining)
< 9 . R . . | Tinde sa roduca
Legatura completd | Distanta maxima dintre oricare doua _  produ
. R . clustere mai compacte
(complete linkage) puncte, cate unul din fiecare cluster

si sferice

Legatura medie (average
linkage)

Media tuturor distantelor dintre punctele
celor doua clustere

Metoda Ward

Alege unirea care minimizeazd cresterea
inertiei totale (similar spiritului K-Means)

Similarda cu logica K-
Means.

Dendrograma — vizualizarea rezultatului

Rezultatul unui clustering ierarhic se reprezintd printr-o dendrogramd — o diagrama
arborescenta in care fiecare unire a doua clustere este marcata printr-o linie orizontala, la o Tnaltime
proportionald cu distanta dintre ele. Cu cat unirea are loc ,,mai sus”, cu atat cele doua grupuri erau

mai putin asemanatoare.
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Dendrograma — clustering ierarhic aglomerativ
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Figura 11.5 Exemplu de dendrograma. Taierea arborelui la un anumit prag de distanta (linia
punctatd) determina numarul final de clustere — in acest caz, 3.

@ Cum »Htadiem” dendrograma?

Numarul de clustere se obtine tragand o linie orizontala imaginara la o anumita inaltime
(distanta) si numardand cate ramuri verticale intersecteaza acea linie. O linie trasa mai sus va
produce mai putine clustere, mai mari; o linie trasa mai jos va produce mai multe clustere, mai
mici.

Tabel 11.4 K-Means vs. Clustering ierarhic

Criteriu K-Means Clustering ierarhic

Se alege |ulterior, prin taierea

Numarul de clustere Trebuie specificat dinainte (K) dendrogramei

Mai lent, greu de aplicat pe seturi foarte

Viteza pe date mari Rapid, scaleaza bine mari

Poate wvaria 1n functie de | Determinist — produce mereu acelasi

Rezultat centroizii initiali rezultat

Ofera dendrograma, foarte utild pentru

Vizualizare Nu ofera o structura ierarhica )
interpretare

11.5. Reducerea dimensionalitatii — PCA

In multe probleme reale, fiecare observatie este descrisa prin zeci sau chiar sute de
caracteristici (variabile) — de exemplu, expresia a mii de gene, sau pixelii unei imagini. Acest numar
mare de variabile poartd numele de dimensionalitate a datelor. Un numar foarte mare de dimensiuni
creeaza mai multe probleme:

a) este dificil (sau imposibil) sa vizualizam date cu mai mult de 2-3 dimensiuni;

b) multe caracteristici pot fi redundante sau puternic corelate intre ele, aducdnd informatie
repetata;

c) algoritmii de invatare automata devin mai lenti si, uneori, mai putin performanti atunci cand
numarul de variabile este foarte mare (fenomen numit ,,blestemul dimensionalitatii”).
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Reducerea dimensionalitatii este procesul de a transforma datele dintr-un spatiu cu multe
variabile Intr-un spatiu cu mai putine variabile, pastrdnd totusi cat mai multd din informatia
(variatia) originala.

PCA (Principal Component Analysis — Analiza Componentelor Principale) este cea mai
populara tehnica de reducere a dimensionalitatii. Ideea centrala este simpla: in loc sd pastram toate
variabilele originale, PCA construieste un set nou de variabile, numite componente principale,
care sunt combinatii liniare ale variabilelor originale.

Prima componentd principala (CP1) este directia din date de-a lungul careia datele au cea mai
mare variatie (cea mai ,,imprastiata” directie).

A doua componenta principala (CP2) este perpendiculara pe prima si capteaza cea mai mare
parte din variatia ramasa. Acest proces continud pentru toate componentele posibile.

Date originale (2D) si axele Date reduse la 1 dimensiune
componentelor principale (proiectie pe CP1)

CP1
(varianta maxima)

-4 -2 0 2 4 6
Valoarea pe componenta principala 1

Figura 11.6 Stanga: date originale in 2 dimensiuni, cu axele celor doui componente
principale. Dreapta: aceleasi date, reduse la o singura dimensiune prin proiectia pe CP1.

@ Analogie simpli

Imaginati-va ca fotografiati un creion lung, asezat oblic pe o masa. Daca priviti creionul
exact din lungul lui, el pare doar un punct — nu vedeti nimic util. Daca il priviti din lateral, de-a
lungul axei sale, vedeti toata lungimea lui — adica cea mai multa informatie posibil dintr-o
singura directie de observare. Acea directie optima de observare este, intuitiv, prima componenta
principala.

Fiecare componenta principald explica un anumit procent din variatia totald a datelor. De
obicei alegem un numar de componente suficient cat sd acopere un procent ridicat din variatia totala
(de exemplu 90-95%). Aceastd proportie se numeste varianta explicata:

. . _ A
Varianta explicata(CPk) = P R—— 4)
unde Ai, A2, ... A, reprezinta variatia (valorile proprii) asociate fiecdrei componente

principale, ordonate descrescator. Se observa ca prima componenta are intotdeauna cea mai mare
pondere.
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Figura 11.7 Exemplu de grafic al variantei explicate : barele arata varianta fiecarei
componente, iar linia arata varianta cumulata.

Pasii algoritmului PCA (pe scurt)
Se standardizeaza datele (fiecare variabila este adusa la aceeasi scald), pentru ca variabilele cu
valori mari s nu domine artificial rezultatul.
Se calculeaza matricea de covarianta (daca datele sunt standardizate, aceasta devine matricea
de corelatie), care aratd cum variaza impreuna fiecare pereche de variabile.
Se determind componentele principale (directiile de variatie maxima), prin descompunerea
matricei de covarianta.
Se ordoneaza componentele descrescétor, in functie de cat de multa variatie explica fiecare.
Se aleg primele ciateva componente (care explicd cea mai multd variatie) si se proiecteaza
datele pe acestea, obtinand o versiune redusa a setului de date.

Aplicatii ale PCA
vizualizarea datelor cu multe variabile, prin reducerea la 2 sau 3 dimensiuni;
eliminarea redundantei si a zgomotului din date, inainte de a antrena un alt model;
compresia imaginilor, pastrand doar componentele cele mai informative;
accelerarea algoritmilor de Invatare automata, prin reducerea numarului de variabile de intrare.

variabile, se aplica mai intdi PCA pentru a reduce dimensionalitatea, apoi se aplicd K-Means sau
clustering ierarhic pe datele reduse. Acest lucru face algoritmul de clustering mai rapid si, uneori,
mai stabil, deoarece se elimina zgomotul din variabilele mai putin informative.

@ Legitura dintre clustering si PCA
In practica, aceste tehnici sunt adesea combinate: atunci cand datele au foarte multe

M

Intrebiri de autocontrol

Care este diferenta fundamentald dintre Invatarea supervizata si cea nesupervizata?

De ce este importanta alegerea numarului K in K-Means si cum ne poate ajuta metoda cotului?
Ce reprezintd o dendrograma si cum se poate obtine un anumit numar de clustere din ea?

Care este intuitia din spatele primei componente principale in PCA?

In ce situatii practice ar fi utili combinarea PCA cu un algoritm de clustering?
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10.

1.

12.

. Ce reprezintd distanta euclidiana si cum este definitd matematic pentru doud puncte cu n

caracteristici?

. Care sunt pasii principali parcursi de algoritmul K-Means din momentul initializarii pana la

atingerea convergentei?

. Ce reprezinta inertia (J) in cadrul algoritmului K-Means si ce ne indicd o valoare mai micd a

acesteia?

. Prin ce se diferentiaza clustering-ul ierarhic aglomerativ de algoritmul K-Means in ceea ce

priveste stabilirea numarului de clustere?
Care este diferenta dintre metoda legdturii simple (single linkage) si cea a legaturii complete
(complete linkage) in clustering-ul ierarhic?
Ce este ,,blestemul dimensionalitatii” si ce proprietate are prima componenta principala (CP1)
in metoda PCA?
De ce este necesara standardizarea datelor inainte de a aplica algoritmul PCA?
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CAPITOLUL 12. RETELE

NEURONALE ARTIFICIALE

12.1. Perceptronul.

Retelele neuronale artificiale (RNA) sunt modele de calcul inspirate din modul in care
functioneaza creierul uman. Creierul este format din miliarde de neuroni biologici, interconectati
prin conexiuni numite sinapse. Fiecare neuron primeste semnale de la alti neuroni prin niste
prelungiri numite dendrite, ,,prelucreazd” aceste semnale in corpul celular si, daca semnalul total

depaseste un anumit prag, transmite mai departe un impuls electric prin axon cétre alti neuroni.

\> Dendrite
\ | Impuls
Corp celular +40
Nucleu = Butoni terminali
L Directia semnalului % E
[ /4 =
~7, T Con de emergenta L ) 2 %
7 | = — X =
/ / \ = e
\ N, / 2 2
&, N Axon 7 7N\ g Q %
L S INAC e
Neuron presinaptic = \SVIP. e
s 7 /@ e
’ ) > Dendrite 70 Stare de repaus
\ \ T Perioada
refractari
=" Buton terminal Neuron postsinaptic
L_ D Neurotransmipitori /
Butoni terminali \'\ N 0 1 2 3 4 5

-— Axon Timp (ms)

Figura 12.1 Neuronul biologic

O retea neuronald artificiald preia aceastd idee la nivel simplificat, matematic. In loc de
neuroni biologici, avem unitati de calcul numite neuroni artificiali (sau noduri). In loc de sinapse cu
»tarie” variabild, avem ponderi numerice (weights) care se pot ajusta. Ideea centrald a domeniului

este urmatoarea:

O retea neuronala artificiala nu este ,,programata’ explicit sa rezolve o problema — ea

invata din exemple, ajustandu-si ponderile astfel incat erorile pe care le face sa scada treptat.

Analogia dintre neuronul biologic si cel artificial este redatd in schema de mai jos:

Neuronul biologic

Axon
(iesire)
Dendrite

Corp
(intrari)

celular

e———

Neuronul artificial (perceptron)

functie de
activare

ONONOXO

Figura 12.2 Analogia dintre neuronul biologic si neuronul artificial (perceptron)
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Componentele-cheie ale corespondentei sunt:

1. dendritele <> intrarile (x1, X2, ..., X»), adicd datele pe care neuronul le primeste;

2. taria sinapsei «» ponderea (wi), care indica cat de important este fiecare semnal de intrare;
3. pragul de activare al neuronului < pragul artificial (bias, notat b);

4. impulsul transmis pe axon < iesirea neuronului artificial (y), transmisa mai departe.

Perceptronul este cel mai simplu model de neuron artificial, propus de Frank Rosenblatt in
anul 1958. El std la baza tuturor retelelor neuronale moderne — chiar dacd arhitecturile actuale sunt
mult mai complexe, principiul de functionare al unui singur neuron rdmane, in esenta, acelasi.

Un perceptron primeste mai multe valori de intrare (X1, X, ..., X»), fiecare fiind inmultita cu o
pondere corespunzatoare (wi, Wz, ..., Wy). Rezultatele se insumeaza, se adaugd un termen de prag
(bias, b), iar suma obtinuta trece printr-o functie de activare care produce iesirea finala.

b (prag)

© 0000

Figura 12.3 Structura detaliata a unui perceptron

Formula de calcul
Pasul 1 — se calculeaza suma ponderata a intrarilor, la care se adauga pragul b:

z =yt wxi +b (1)

unde n este numarul de intrari, x; este valoarea intrarii i, w; este ponderea asociata intrarii i, iar
b este pragul (bias-ul) neuronului.

Pasul 2 — rezultatul z trece prin functia de activare f, obtindndu-se iesirea neuronului:
y = f(2) = f&izawixi + b) 2)

Bias-ul b poate fi vazut ca o intrare suplimentara, mereu egala cu 1, inmultita cu o
pondere proprie. Rolul lui este sa ,,deplaseze” pragul de activare — fara el, neuronul ar fi fortat sa
treaca mereu prin origine.

Interpretare intuitiva (fara formule)

Ganditi-va la perceptron ca la un ,,votant ponderat”. Fiecare intrare este un argument pro sau
contra unei decizii. Ponderea aratd cat de convingator este argumentul respectiv: o pondere mare
inseamna ,,acest argument conteazd mult”, o pondere mica sau negativa inseamna ,,acest argument
conteazd putin” sau chiar ,acest argument pledeazd impotriva”. Suma tuturor argumentelor
ponderate decide, in final, daca neuronul se ,,activeaza” (ex. rdspunde cu 1) sau nu (rdspunde cu 0).
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Exemplu simplu, aplicat: sa presupunem ca un perceptron decide daca un student va promova
un examen, pe baza a doud intrari: numarul de ore de studiu (x:) si numarul de absente (x2). O
pondere pozitivd mare pentru x: aratd ca studiul conteazd mult in sens pozitiv, iar o pondere
negativa pentru x. arata ca absentele scad sansele de promovare.

Geometric, fara bias, hiperplanul de decizie este fortat sa trecd prin originea sistemului de
coordonate (0,0). Bias-ul permite deplasarea acestui hiperplan in orice directie, oferind retelei
libertatea de a 'ajusta’ pragul de decizie pe orice punct din spatiu.

12.2. Functia de activare

Functia de activare este cea care decide ,,cat de tare” se activeazd un neuron, pornind de la
suma ponderata z. Fara o functie de activare neliniard, o retea neuronald — indiferent de cate straturi
ar avea — s-ar comporta matematic ca un simplu model liniar, incapabil sa invete relatii complexe
din date.

Rolul functiei de activare este sa introduca neliniaritate in refea. Acest lucru este
esential: lumea reala (imagini, text, vorbire, decizii economice) este guvernata de relatii neliniare,
iar retelele neuronale trebuie sa le poata aproxima.

Cele mai utilizate patru functii de activare sunt prezentate mai jos, impreuna cu formulele si
graficele lor.

Functia treapta (step) Functia sigmoid

1.2 4

1.01

0.8

0.6

f(x)

0.4

0.2

0.0 A

—0.2 A

1.0 1

0.5 A

f(x)
=3
=]

—0.5 A

-1.0 A

f(x) =1, dacax>=0
f(x) =0, dacax <0

f(x)

1.2 4

1.01

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 A

—0.2 A

flx)=1/(1+e”-x)
valoriin (0, 1)

Functia tangenta hiperbolica (tanh)

f(x) = tanh(x)
valoriin (-1, 1)

f(x)

o
N
g
(=2}

-4 -2

x

Functia ReLU

f(x) = max(0, x)

Figura 12.4 Cele patru functii de activare uzuale: treapta, sigmoid, tanh si ReLU

Functia treapta (step function)

Este functia originald, folosita de Rosenblatt in perceptronul clasic. Produce doar doua valori

posibile — 0 sau 1 — in functie de semnul lui z:
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. Dezavantaj: functia treapta are un ,,salt” brusc si nu este derivabila in punctul z = 0,
ceea ce o face inutilizabila pentru algoritmi de invatare bazati pe gradient, precum
backpropagation.

Functia sigmoid
Functia sigmoid ,,comprima” orice valoare reald Intr-un interval continuu (0, 1), ceea ce o

face utild pentru a interpreta iesirea ca pe o probabilitate. Este neteda si derivabild peste tot, motiv
pentru care a fost multd vreme functia standard in retelele neuronale.

fx) = 3)

Desi functia Sigmoid este utild pentru probabilitdti, ea sufera de problema vanishing gradient
(disparirea gradientului) in retelele profunde (Deep Learning). Deoarece derivata sa este foarte mica
pentru valori mari de z, gradientul 'dispare" in timpul backpropagation, impiedicand ponderile din
straturile initiale sa se Tnvete. ReLLU rezolva aceastad problema pentru toate valorile pozitive.

1
1+e X

Functia tangenta hiperbolica (tanh)

Similara cu sigmoid ca forma, dar produce valori in intervalul (-1, 1), fiind centrata in jurul lui
0. Acest lucru ajutd adesea la o convergenta mai rapida a antrenarii, comparativ cu sigmoid.

1— 6—2:';

@) =1 @

Functia ReLU (Rectified Linear Unit)
ReLU este cea mai folosita functie de activare in retelele neuronale profunde (Deep Learning)
moderne. Este extrem de simpld din punct de vedere computational: daca intrarea este pozitiva, o
lasd neschimbatd; daca este negativa, o transforma in 0.

f(x) = max(0,x) ()
Tabel 12.1 Functii de activare

Formula (concept) Utilizare tipica

Treaptal(step) | 1 dacaz= 0, altfel 0 (0, 1} Perceptronul clasic, clasificare binara

simpla
Sigmoid 1/(1 +erz) ©. 1) rSr:;ailtvéicehiiesire pentru probabilitati, retele
Tanh tangenta hiperbolicade z (-1, 1) rsat;?;ug s?gsrcrlllc?isde’ converge adesea mai
ReLLU max(0, z) [0, o) Straturi ascunse in retele profunde

moderne (Deep Learning)

12.3. Retele neuronale multistrat (Multi-Layer Perceptron)

Un singur perceptron poate rezolva doar probleme liniar separabile — adica probleme in care
punctele din cele doud clase pot fi separate printr-o singurd linie dreaptd (in 2D) sau printr-un
plan/hiperplan (in dimensiuni mai mari).
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Figura 12.5 Hiperplanul problemelor linear separabile in spatii 2D si 3D

Exemplul clasic care demonstreaza limitarea perceptronului simplu este functia logica XOR
(SAU exclusiv). Tabelul de adevar al functiei XOR este:

X1 X2 XOR
0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

Daca am reprezenta grafic aceste patru puncte, am observa ca nu exista nicio dreapta care sa
separe punctele cu rezultat 0 de cele cu rezultat 1. Prin urmare, niciun set de ponderi (w1, w2, b) nu
poate face un singur perceptron sd invete corect functia XOR.

A. Perceptron Simplu (Imposibil) B. Perceptron Multistrat (Solutie)
X
1
(0,15 ' 1,1): 0
1
; O O
'
'
'
'
'
:
N [ ——
'
:
1 Py
H @
1
1
(0,08, ' 0): 1 ~
o ; &% O o
Nicio linie dreaptd nu poate separa cercurile verzi (1) de cercurile Sunt necesare doud drepte de decizie pentru a izola regiunea
albe (0). cU iesirea 1.

Figura 12.6 Limitarile perceptronului simplu

. Aceasta limitare a fost semnalata in 1969 de Marvin Minsky si Seymour Papert si a dus,
pentru o vreme, la scaderea interesului pentru retelele neuronale. Solutia a venit prin combinarea
mai multor perceptroni in straturi — retelele neuronale multistrat (Multi-Layer Perceptron, MLP).

O retea multistrat introduce unul sau mai multe straturi ascunse (hidden layers) intre stratul de
intrare si cel de iesire. Fiecare strat ascuns aplicd propria transformare neliniard, iar combinatia

acestor transformari permite retelei sd invete granite de decizie mult mai complexe, inclusiv functia
XOR.
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Propagare inainte (forward pass)

0 0 0O O
0 00 00
0 0 0 O

9

O

Strat de
iesire

Strat de

intrare Strat ascuns 1 Strat ascuns 2

Figura 12.7 Arhitectura unei retele neuronale multistrat (MLP): strat de intrare, doua straturi
ascunse si strat de iesire

Intrebarea fireasca este: dacd reteaua are mai multe straturi de ponderi, cum le ajustam pe
toate simultan, astfel incat eroarea finala sa scada? Raspunsul este algoritmul de propagare inversa,
pe care 1l vom studia 1n continuare.

12.4. Algoritmul de propagare inversa

Backpropagation (propagarea inversd a erorii) este algoritmul standard prin care o retea
neuronald multistrat isi ajusteaza ponderile pe baza erorilor pe care le face. A fost popularizat in 1986 de
Rumelhart, Hinton si Williams si rdamane, in esentd, algoritmul folosit si astdzi pentru antrenarea
retelelor neuronale — de la modele simple, pana la retelele profunde folosite In Al modern.

Ideea generald poate fi rezumatd in doud etape care se repeta, ciclic, pentru fiecare exemplu
(sau grup de exemple) din setul de antrenare:

Algoritmul Backpropagation

1) Propagare inainte: se calculeaza iesirea y

O 0 0 O
00000
0000O0

Figura 12.8 Cele doua etape ale algoritmului backpropagation: propagarea inainte si
propagarea inapoi

ponderile se actualizeaza
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Etapa 1 — Propagarea inainte (Forward Pass)

Datele de intrare (x) sunt introduse in retea si trec, strat cu strat, prin toti neuronii, pana la
stratul de iesire. Fiecare neuron calculeaza suma ponderatd a intrdrilor sale si aplicad functia de
activare, exact conform formulelor (1) si (2) discutate anterior. La finalul acestei etape, reteaua
produce o iesire y, pe care o putem compara cu rezultatul asteptat (numit tinta sau etichetd, notat t).

Masurarea erorii
Diferenta dintre ce a prezis reteaua (y) si ce ar fi trebuit sa prezica (t) se numeste eroare. O
formd comund de a masura eroarea totald, pentru toti neuronii de iesire, este eroarea medie
patratica:

E = %Zk (te — y)? (6)

unde tx este valoarea asteptata (tintd) pentru neuronul de iesire k, iar yi este valoarea efectiv
produsd de retea pentru acel neuron. Factorul '2 este ales din comoditate matematica — simplifica
derivata folosita mai jos.

Totusi, in probleme de clasificare, se foloseste adesea si Cross-Entropy Loss, deoarece aceasta
oferd un gradient mai clar pentru functiile de activare precum Sigmoid.

Propagarea inapoi (Backward Pass)

Aici intervine ideea centrala a algoritmului: eroarea calculatd la iesire este ,,propagata inapoi”,
strat cu strat, spre stratul de intrare, pentru a determina cat de mult a contribuit fiecare pondere din
retea la eroarea finala. Acest lucru se realizeazd matematic folosind regula lantului (chain rule) din
calculul diferential, dar putem intelege procesul intuitiv, pas cu pas.

= Pasul A — se calculeaza eroarea (numita ,,delta”) pentru fiecare neuron din stratul de iesire:

8 = (te — i) - f'(zk) (7)
Aici, f'(z¢) este derivata functiei de activare, calculatd in punctul z.. Ea ne spune cat de

,,sensibil” este neuronul la mici schimbari ale intrarii sale — cu alte cuvinte, cat de mult ar trebui
ajustata iesirea pentru a reduce eroarea.

= Pasul B — eroarea se propagd inapoi catre straturile ascunse. Pentru un neuron ascuns j,
eroarea sa (9;) depinde de erorile tuturor neuronilor din stratul urmator la care este conectat,
ponderate corespunzator:

8 = f'(z) - Xk 6k - Wik (8)

Aceasta este esenta numelui algoritmului: eroarea ,,curge” de la stratul de iesire inapoi
spre straturile ascunse, exact in sens opus fluxului normal de date (care merge de la intrare spre
iesire).

Pasul C — odata cunoscuta eroarea 0 pentru fiecare neuron, putem calcula cat de mult ar
trebui modificata fiecare pondere wi;, pentru a reduce eroarea totala:

DE _ 5.

aWij J

"X )
Actualizarea ponderilor (regula de inviatare)
Cunoscand gradientul erorii in raport cu fiecare pondere, ponderile se actualizeaza in directia
opusa gradientului — adica in directia in care eroarea scade cel mai rapid. Aceasta tehnicd generala
se numeste coborare pe gradient (gradient descent):

0E
ow

(10)

Whou = Wyechi — 1 -
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unde n (litera greceasca eta) este rata de invatare (learning rate) — un numar mic, de regulad
intre 0,001 si 0,5, care controleaza cat de mari sunt pasii de ajustare a ponderilor.

Aplicata concret pentru o singura pondere wj; dintre neuronul i si neuronul j, regula devine:

Coborarea pe gradient (Gradient Descent)

panta mare -> pgs mare

eroare E(w)

panta mica ->

0 . . . minim (eroa;re minima)
-3 -2 -1 0 1 2 3
pondere w

Figura 12.9. Coborarea pe gradient: ponderea se ajusteaza pas cu pas spre minimul
functiei de eroare

Rata de invatare n este esentiala: daca este prea mare, algoritmul poate , sari” peste
minimul erorii si poate deveni instabil;, daca este prea mica, antrenarea devine extrem de lenta.
Alegerea unei valori potrivite pentru n este una dintre deciziile practice importante atunci cand
antrendam o retea neuronald.

Rezumatul algoritmului, pas cu pas

1. Se initializeaza ponderile retelei cu valori mici, aleatoare, asigurandu-se cd nu sunt toate
identice (pentru a evita problema simetriei in timpul antrenarii)

2. Forward pass: se introduce un exemplu de antrenare si se calculeazd iesirea y a retelei.

. Se calculeaza eroarea dintre iesirea obtinutd y si valoarea asteptata t.

4. Backward pass: eroarea se propaga inapoi, strat cu strat, calculandu-se & pentru fiecare

neuron.

. Se calculeaza gradientul erorii pentru fiecare pondere din retea.

Se actualizeaza toate ponderile, folosind regula de coborare pe gradient.

7. Pasii 2—6 se repetd pentru toate exemplele din setul de antrenare, de mai multe ori (mai
multe ,,epoci”), pana cand eroarea totald devine suficient de mica.

[98)

o W\

Exercitiu practic pentru studiu individual
Considerati un perceptron simplu cu doud intrari (xi, X2), ponderile w1 = 0,5 si w2 = -0,3, si
pragul b = 0,1. Calculati, folosind formula (1) si functia de activare sigmoid (formula 3), iesirea
perceptronului pentru intrdrile x: = 1 si X2 = 2. Discutati apoi cum s-ar modifica ponderea w2 dupa o
singurad iteratie de backpropagation, daca valoarea tinta asteptatd era t = 1.
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7.

8.
9.

intrebiri de autoevaluare
Care este analogia dintre componentele unui neuron biologic si cele ale unui perceptron
(neuron artificial)?
Cum functioneazd un perceptron si care sunt pasii prin care acesta proceseaza datele de intrare
pentru a obtine o iesire (y)?
Care este rolul bias-ului (pragului) b in formula unui neuron artificial?
De ce este necesara o functie de activare neliniard intr-o retea neuronala?

Care este principala problema a functiei treapta (sfep) in ceea ce priveste antrenarea retelelor
moderne si de ce nu poate fi folositd in algoritmul backpropagation?

Ce este problema vanishing gradient (disparitia gradientului), la ce functie de activare apare si
prin ce functie este depdsita in retelele de Deep Learning?

Ce sunt retelele neuronale multistrat (MLP) si cum reusesc ele sa rezolve probleme care nu sunt
liniar separabile?

Ce se intampla daca rata de invatare 1 este aleasa prea mare? Dar daca este prea mica?
Explicati, cu propriile cuvinte, de ce un singur perceptron nu poate invata functia logicd XOR.

10. In ce consta diferenta dintre ,,propagarea inainte” si ,,propagarea inapoi” intr-o retea neuronala?
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CAPITOLUL 13. INVATAREA PROFUNDA (DEEP LEARNING)

13.1. Deep Learning ca ramura a Machine Learning

invitarea profundi (Deep Learning, DL) este o ramurd a invitirii automate (Machine
Learning) care foloseste retele neuronale artificiale cu multe straturi — de aici si denumirea
,profunda”. Ideea de baza nu este noua: retelele neuronale sunt studiate inca din anii 1950, insa abia
in ultimul deceniu au devenit cu adevarat performante si utilizate pe scara larga.

Diferenta esentiala fatd de invdtarea automata ,.clasica” (de exemplu, arborii de decizie sau
regresia logisticd, discutate in capitolele anterioare) constd in modul in care sunt obtinute
caracteristicile (features) folosite pentru a lua o decizie.

Extragerea manuala vs. extragerea automata a caracteristicilor

La algoritmii clasici de Machine Learning, un expert uman trebuie sa decida ce caracteristici
sunt relevante pentru problema (de exemplu, pentru a recunoaste o pisica intr-o imagine, cineva ar
trebui sa defineasca manual reguli despre forma, textura blanii, pozitia urechilor etc.). Acest proces
se numeste ,.feature engineering” si este costisitor, lent si greu de generalizat.

Retelele de invatare profunda, in schimb, nvata singure, direct din datele brute (de exemplu,
pixelii unei imagini), care sunt caracteristicile relevante pentru sarcina respectiva. Acest lucru este
posibil datoritd arhitecturii pe mai multe straturi: fiecare strat invatd reprezentari din ce n ce mai
abstracte, pornind de la caracteristici simple (margini, culori) pana la concepte complexe (obiecte
intregi).

Tabelul 13.1 Machine Learning clasic versus Deep Learning

Criteriu Machine Learning clasic Deep Learning

Extragerea < . DR
xtragerea Manuala, realizata de expert Automata, invatata din date
caracteristicilor ’
Cantitatea de  date . o : Necesita, de regula, seturi mari de
- Functioneaza bine cu date putine
necesara ’ ’ date
Resurse de calcul Modeste (CPU) Ridicate, adesea necesita GPU
- A . . A a ,,cutie neagra”, gr

Interpretabilitate In general mai usor de interpretat ST NG TERERT, BELAE

interpretat

Arbori de decizie, SVM, regresie

e CNN, RNN, Transformer
logistica

Exemple de algoritmi

Cauzele care au determinat utilizarea in masa a Deep Learning-ului n ultimul deceniu sunt:
e Volumul mare de date disponibile (Big Data) — internetul oferad miliarde de imagini, texte si
inregistrari etichetate;
e Puterea de calcul — placile video (GPU) permit efectuarea in paralel a milioanelor de calcule
necesare antrenarii;
e Progrese algoritmice — arhitecturi noi (CNN, Transformer) si tehnici de antrenare mai stabile
(ReLU, Batch Normalization, Dropout).

Retineti: Deep Learning nu inlocuieste complet Machine Learning-ul clasic. Pentru

probleme cu date tabelare, putine exemple sau nevoie de interpretabilitate ridicata, metodele
clasice raman adesea alegerea potrivita.
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Inainte de a discuta retelele convolutionale, reamintim pe scurt cum functioneaza unitatea de
baza a oricarei retele neuronale: neuronul artificial (perceptronul).

Un neuron artificial primeste una sau mai multe valori de intrare (xi, X2, ..., Xa), le inmulteste
fiecare cu o ,,pondere” (weight) care indicd importanta acelei intrdri, aduna rezultatele impreuna cu
un termen liber (bias) si aplica apoi o functie de activare care introduce neliniaritate:

y = fQwix; + b) (1
unde: x; — valorile de intrare, w;— ponderile, b — termenul liber (bias), f — functia de activare

O retea neuronala ,,feedforward” (cu propagare inainte) este formata din mai multe straturi de
astfel de neuroni, conectati complet unul de celdlalt (fiecare neuron dintr-un strat este conectat la
toti neuronii din stratul urmator) — de aceea aceste straturi se mai numesc si ,,dense” sau ,fully
connected”.

Antrenarea unei astfel de retele Tnseamna ajustarea treptatd a ponderilor w; astfel incat reteaua
sd producd rezultate cat mai apropiate de cele asteptate, folosind algoritmul de retropropagare a
erorii (backpropagation).

O intrebare fireasca este: de ce nu folosim pur si simplu retelele ,,fully connected” (dense),
descrise mai sus, direct pe imagini? Raspunsul are doud componente principale.

Problema 1: numarul urias de parametri

O imagine color de dimensiuni modeste, de exemplu 224x224 pixeli cu 3 canale de culoare
(rosu, verde, albastru), are:

224 x 224 x 3 = 150528 valori de intrare (2)

Daca primul strat ,,dense” ar avea, de exemplu, doar 1000 de neuroni, ar fi nevoie de peste
150 de milioane de ponderi doar pentru acest prim strat. Un asemenea numar de parametri face
reteaua extrem de greu de antrenat, foarte predispusd la supra-antrenare (overfitting) si costisitoare
din punct de vedere computational.

Problema 2: pierderea structurii spatiale

Pentru a introduce o imagine intr-un strat ,,dense”, aceasta trebuie transformata dintr-o
matrice bidimensionala (Tndltime x ltime x canale) intr-un singur vector lung de numere (flatten).
In acest proces se pierde informatia despre vecinitatea pixelilor: reteaua nu mai ,,stie” ca doi pixeli
erau aldturati in imaginea originald, desi tocmai relatiile spatiale locale (contururi, texturi, forme)
sunt esentiale pentru recunoasterea vizuala.

13.2. Retele neuronale convolutionale

Retelele convolutionale (Convolutional Neural Networks, CNN) rezolvd ambele probleme
printr-o idee simpld, dar puternicd: in loc sa conecteze fiecare neuron la toti pixelii imaginii,
folosesc un filtru (nucleu) mic, care ,,aluneca” peste intreaga imagine si analizeaza, pe rand, doar
cate o regiune locala.

e Conectivitate locala — fiecare neuron ,,vede” doar o mica regiune din imagine (de exemplu
3x3 pixeli), nu intreaga imagine;

e Partajarea ponderilor (weight sharing) — acelasi filtru (aceleasi ponderi) este folosit in toate
pozitiile imaginii, ceea ce reduce drastic numarul de parametri;

e Invarianta la translatie — dacd un filtru invatd sa detecteze, de exemplu, o margine verticala,
el o va detecta indiferent de pozitia acesteia in imagine.
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Analogie utila: ganditi-va la un filtru convolutional ca la o ,,lupa’ care se plimba peste
imagine, cautdnd peste tot acelasi tip de tipar (de exemplu, o margine, un colf, o pata de
culoare).

Arhitectura tipicd a unei retele CNN alterneaza straturi de convolutie cu straturi de pooling,
urmate la final de unul sau mai multe straturi complet conectate care realizeaza clasificarea propriu-
Zisa:

Arhitectura generala a unei retele neuronale convolutionale (CNN)

Imagine o 1 Strat complet
§ Convolutie " Convolutie - Flatten
de intrare - + RelU > Pooling < + RelU < Pooling o (vectorizare) o conectat

32%32%x3 (Dense)

Softmax
- clase

J J \ J J \ J U J U J

Extragere de caracteristici Clasificare
(straturi convolutionale + pooling) (straturi complet conectate)

Figura 13.1 Arhitectura generala a unei retele neuronale convolutionale (CNN)

Cum functioneaza operatia de convolutie?
Un filtru (kernel) este o mica matrice de numere (de exemplu 3x3), ale carei valori sunt

invatate in timpul antrendrii. Acest filtru ,,alunecd” peste imaginea de intrare, iar la fiecare pozitie
se calculeaza produsul element-cu-element dintre filtru si portiunea de imagine acoperitd, urmat de

insumarea rezultatelor:

Operatia de convolutie

Harta de
Imagine de intrare (5x5) Filtru / Nucleu (3x3) caracteristici (3x3)
1 1 1 0 0 1 0 1 4
0 1 1 1 0 0 1 0 -
0 0 1 1 1 1 0 1
0 0 1 1 0
0 1 1 0 0 suma produselor
element-cu-element

Filtrul ,aluneca” peste imagine (cu un anumit pas — stride) si, la fiecare pozitie,
calculeaza produsul element-cu-element urmat de insumare, generand cate o valoare
in harta de caracteristici (feature map) rezultata.

Figura 13.2 Exemplu simplificat al operatiei de convolutie pe o imagine binara 5x5 cu un
filtru 3x3

Formal, valoarea din harta de caracteristici (feature map) obtinuta la pozitia (i, j) se calculeaza
astfel:

F(i,j) = 22, I(i+m,j+n) - K(mn) 3)
unde: [ — imaginea de intrare, K — filtrul (nucleul), FF — harta de caracteristici rezultata
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Parametrii unui strat convolutional

e Dimensiunea filtrului (kernel size) — de regula 3x3 sau 5x5;

Pasul (stride) — cu cati pixeli se deplaseaza filtrul la fiecare pas (de obicei 1 sau 2);

e Umplerea (padding) — adaugarea de pixeli suplimentari (de reguld cu valoarea 0) pe marginea
imaginii, pentru a controla dimensiunea rezultatului si a pastra informatia de la margini;

e Numairul de filtre — un strat convolutional foloseste, de regula, zeci sau sute de filtre diferite in
paralel, fiecare ,,specializat” s detecteze un anumit tip de tipar vizual (margini orizontale,
colturi, culori etc.), rezultdnd tot atatea harti de caracteristici.

Dimensiunea hartii de caracteristici rezultate poate fi calculatd cu formula:

0 =" 41 (O]
unde: W — dimensiunea imaginii de intrare, F — dimensiunea filtrului, P — padding, S — stride

(pas), O — dimensiunea rezultatului

Exemplu numeric: pentru o imagine 32%32, un filtru 3x3, padding P = 1 si stride S =
1, obtinem O = (32 — 3 + 2)/1 + 1 = 32, deci dimensiunea spatiala a imaginii se pastreaza —
acesta este motivul pentru care padding-ul este frecvent folosit.

Functia de activare ReLU

Dupa fiecare operatie de convolutie se aplicd, de regula, o functie de activare neliniara. Cea
mai utilizatd in retelele CNN moderne este ReLU (Rectified Linear Unit), datoritd simplitatii ei de
calcul si faptului ca reduce problemele de antrenare intdlnite la alte functii (precum sigmoid sau
tangenta hiperbolica):

f(x) = max(0,x) ®)]

RelL U pastreaza neschimbate valorile pozitive si inlocuieste cu 0 toate valorile negative

Cu alte cuvinte, dacd valoarea rezultatd dintr-un neuron este pozitivd, aceasta este lasata
neschimbata; daca este negativa, se inlocuieste cu zero. Aceastd simplitate face ca ReLU sa fie
foarte rapid de calculat si eficient la antrenarea retelelor cu multe straturi.

Straturile de Pooling

Dupa convolutie si activare, se aplica frecvent un strat de ,,pooling” (subesantionare), al carui
rol este sd reduca dimensiunea spatiald a hartilor de caracteristici, pastrand totodata informatia cea
mai importantd. Cea mai comund variantd este max pooling, care pastreaza valoarea maxima din
fiecare regiune mica (de exemplu 2x2):

Straturi de Pooling (Max Pooling)

Harta de caracteristici (4x4)

Rezultat (2x2)

1 3 2 4 max
pooling
2x2
6 4
—_—
5 6 1 2
4 3
1 2 0 3
4 1 2 1
Straturile de pooling reduc dimensiunea hartii de caracteristici, pastrand

doar informatia cea mai relevanta (de ex. valoarea maxima din fiecare regiune).
Astfel scade numarul de calcule si creste robustetea la mici deplasari ale obiectelor.

Figura 13.3 Exemplu de max pooling cu fereastra 2x2, care reduce o harta 4x4 la o harta 2x2
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Utilitatea pooling-ul:

v Reduce numarul de calcule si de parametri din straturile urmatoare;

v" Reduce riscul de supra-antrenare (overfitting);

v' Ofera o oarecare invariantd la mici translatii sau deformari ale obiectului din imagine (daca
obiectul se deplaseaza cu 1-2 pixeli, rezultatul pooling-ului raméane, de regula, neschimbat).

Exista si varianta ,,average pooling”, care calculeaza media valorilor din regiune in
loc de maxim, insa in practica max pooling este preferat pentru sarcinile de clasificare a
imaginilor deoarece pastreaza cele mai ,, puternice” activari (semnalele cele mai relevante).

Dupa mai multe blocuri de convolutie + activare + pooling, reteaua a extras deja un set de
caracteristici relevante despre imagine, sub forma unor harti de caracteristici de dimensiuni relativ
mici, dar cu multe canale. Aceste harti sunt apoi ,,aplatizate” (flatten) Intr-un singur vector, care este
introdus intr-unul sau mai multe straturi complet conectate (dense) — exact a la retelele clasice
discutate capitolul 12 2.

Stratul de iesire: functia Softmax

Pentru probleme de clasificare cu mai multe clase (de exemplu, recunoasterea a 10 tipuri de
obiecte), ultimul strat foloseste functia softmax, care transforma un set de valori brute (numite
,logits”) intr-o distributie de probabilitate: toate valorile rezultate sunt pozitive si insumeaza 1.
Efectul de ,,Max” (Accentueaza diferentele): Datoritd utilizarii functiei exponentiale (e*),
scorurile mai mari sunt amplificate semnificativ, primind o probabilitate mult mai mare, in timp ce
scorurile mici (sau negative) sunt ,strivite” si se apropie de 0. Nu alege doar valoarea maxima
absoluta (hard max), ci pastreaza informatii si despre restul valorilor, de unde si denumirea de soft-
max.

eZi

o(z); = 3K oz (6)

unde: z — vectorul de valori brute (logits), K — numarul de clase; rezultatul o(z); reprezinta
probabilitatea estimata a clasei i

Clasa prezisa de retea este, in cele din urma, cea cu probabilitatea cea mai mare.

Functia de cost: entropia incrucisata (cross-entropy)

Pentru a masura cét de ,,gresitd” este predictia retelei fatd de eticheta corecta, se foloseste
functia de cost numitd entropie incrucisata (cross-entropy loss):

— K 5
L = -2,y log(§:) (7
unde: y;, — eticheta reala (0 sau 1 pentru fiecare clasa), y; — probabilitatea prezisa de retea
pentru clasa i

Cu cat reteaua atribuie o probabilitate mai mare clasei corecte, cu atat valoarea functiei de
cost L este mai micd. Scopul antrenarii este tocmai minimizarea acestei valori pentru toate
exemplele din setul de date.

Procesul de antrenare a unei retele CNN urmeaza aceleasi principii generale discutate deja
pentru retelele neuronale clasice, la tema desspre invatarea supervizatd — se repeta un ciclu de
patru pasi, pana cand functia de cost ajunge la o valoare suficient de mica:

e 1. Propagare inainte (forward pass) — imaginea de intrare trece prin toate straturile retelei
(convolutie, activare, pooling, dense, softmax), obtinandu-se o predictie;

e 2. Calculul erorii — se compara predictia retelei cu eticheta reald, folosind functia de cost
(cross-entropy);
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e 3. Retropropagare (backpropagation) — eroarea este propagata inapoi prin retea, calculandu-se
contributia fiecarei ponderi la eroarea totala (gradientul);

e 4. Actualizarea ponderilor — ponderile sunt ajustate in directia care reduce eroarea, folosind un
algoritm de optimizare (de exemplu, gradient descent sau varianta sa Adam):

oL
w=w—n— 8
n5- ®)
unde: w — o pondere oarecare din retea, n (eta) — rata de invatare (learning rate), OL/Ow —
gradientul functiei de cost in raport cu ponderea w

Particularitatea retelelor CNN este cd, datorita partajarii ponderilor (acelasi filtru este folosit
in toate pozitille imaginii), gradientul pentru fiecare filtru se calculeazd prin insumarea
contributiilor din toate pozitiile in care acel filtru a fost aplicat. Acest lucru este gestionat automat
de bibliotecile moderne de Deep Learning (de exemplu, TensorFlow sau PyTorch), care realizeaza
diferentierea automata.

Cateva notiuni practice

e Epoca (epoch) — o parcurgere completa a intregului set de date de antrenare;

e Lot (batch) — un subset de exemple procesate simultan inainte de a actualiza ponderile (de
exemplu, 32 sau 64 de imagini);

e Rata de invitare (learning rate) — un parametru esential: o valoare prea mare poate face
antrenarea instabila, o valoare prea mica o face foarte lenta;

e Supra-antrenarea (overfitting) — atunci cand reteaua ,,memoreaza” datele de antrenare in loc sa
invete tipare generale, performanta fiind buna pe datele de antrenare, dar slaba pe date noi.

Antrenarea retelelor CNN de la zero necesita, de regula, seturi mari de date etichetate
si resurse de calcul semnificative (GPU, ore sau zile de antrenare). In paragraful despre
Transfer Learning vom vedea cum putem evita, in mare parte, acest cost.

13.3. Transfer learning

De-a lungul timpului, cercetatorii au propus numeroase arhitecturi CNN, fiecare aducand
imbunatatiri notabile. Cunoasterea acestor ,,repere istorice” ajuta la Intelegerea evolutiei domeniului:

Tabelul 13.2. Arhitecturi CNN

Arhitectura Straturi Contributie principala
LeNet-5 1998 7 Prima retea CNN aphcgta cu sucees
(recunoasterea cifrelor scrise de mana)
A castigat concursul ImageNet; a popularizat
LB AU s ReLU si utilizarea GPU
VGG-16 2014 16 ArhltecturaA unlforma, filtre mici (3%3), foarte
adanca pentru acea vreme
GoogleNet Module ,,Inception” care combina filtre de
. 2014 22 . C e
(Inception) dimensiuni diferite
ResNet-50 2015 50 Conexiuni ‘renduale ("skip cqnne;c‘uons ),
permite retele foarte adanci
EfficientNet 2019 variabil Scalare echlhbrata} a adangmu, latimii si
rezolutiei retelei
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Tendinta generald de-a lungul timpului a fost cresterea adancimii retelelor (numarul de
straturi), insotitd de inovatii care au facut posibilad antrenarea unor astfel de retele foarte adanci fara
ca performanta sa se degradeze (de exemplu, conexiunile reziduale introduse de ResNet).

Nu este necesar sa memorati toate detaliile acestor arhitecturi — este important sa
retineti ideea de evolutie si faptul ca multe dintre ele sunt disponibile gata antrenate, fiind
punctul de plecare ideal pentru Transfer Learning.

Antrenarea unei retele CNN de la zero necesitd, de regula, milioane de imagini etichetate si
resurse de calcul considerabile — conditii greu de indeplinit pentru majoritatea proiectelor reale.

Transfer Learning este o tehnicd ce permite reutilizarea cunostintelor acumulate de o retea
deja antrenata pe un set de date mare (de exemplu, ImageNet, care contine peste un milion de imagini
din 1000 de categorii), pentru a rezolva o sarcina noud, adesea cu un set de date mult mai mic.

Ideea centralda se bazeaza pe observatia din sectiunea anterioard privind ierarhia
caracteristicilor invatate de un CNN: primele straturi Tnvatd caracteristici foarte generale (margini,
culori, texturi), utile pentru aproape orice sarcind de procesare a imaginilor, in timp ce ultimele
straturi invata caracteristici specifice sarcinii pentru care a fost antrenata reteaua initial.

lerarhia caracteristicilor invatate de un CNN, strat cu strat

Straturi Straturi Straturi Ultimele

initiale mijlocii mai adanci straturi

margini si texturi si parti de obiecte obiecte intregi
contururi simple forme geometrice (ochi, roti, urechi) (pisica, masina)

Fiecare strat convolutional construieste reprezentari tot mai complexe si mai abstracte,
pornind de la caracteristici vizuale simple péna la concepte de nivel inalt.

Figura 13.4 Ierarhia caracteristicilor invitate de un CNN, de la simple la complexe

Transfer Learning: reutilizarea unui model pre-antrenat

Model pre-antrenat pe un set de date mare
(ex. ImageNet — milioane de imagini, 1000 clase)

straturi inghetate
(feature extractor)

Conv. Conv Conv. Conv. Strat Softmax
Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4 Dense (1000 clase) straturi noi
antrenate de la zero
se transfers I:‘ straturi reglate fin
caracteristicile (fine-tuning)
invatate o
Reutilizare pentru o sarcina noud . Idee centrala:
(ex. clasificarea a 5 tipuri de plante, set de date mic] caracteristicile

de baza (margini,
texturi, forme)
sunt utile pentru
multe sarcini
vizuale diferite.

Conv. Conv Conv Conv Strat Softmax
Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4 Dense nou (5 clase noi)

Figura 13.5 Principiul Transfer Learning: straturile initiale (albastru) sunt reutilizate, iar
straturile finale (rosu) sunt inlocuite si antrenate pentru noua sarcini
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Cele doua strategii principale ale Transfer Learning
Extragere de caracteristici (Feature Extraction) — straturile convolutionale ale retelei pre-
antrenate sunt ,,inghetate” (ponderile lor nu se modificd), si doar noul strat de clasificare (dense
+ softmax), adaugat la final, este antrenat pentru noua sarcina;
Reglare fina (Fine-tuning) — pe langad noul strat de clasificare, se antreneaza (cu o ratd de
invatare micd) si o parte dintre straturile convolutionale finale ale retelei pre-antrenate, pentru a
le adapta mai bine la particularitatile noii sarcini.

Avantajele Transfer Learning
Necesita mult mai putine date etichetate pentru noua sarcina (uneori doar cateva sute de exemple);
Timpul de antrenare este semnificativ redus;
Performantele obtinute sunt, de multe ori, superioare celor ale unei retele antrenate de la zero
pe un set de date mic, deoarece reteaua pre-antrenatd a ,,vazut” deja o varietate uriasd de tipare
vizuale.

Exemplu concret: pentru a construi un clasificator care distinge 5 varietati de plante de

apartament, folosind doar cateva sute de fotografii, este mult mai eficient sa pornim de la o retea
precum ResNet-50, pre-antrenata pe ImageNet, decdt sa antrenam o retea de la zero.

Retelele convolutionale stau la baza majoritatii sistemelor moderne de procesare a imaginilor
si video. Cele mai importante categorii de aplicatii sunt:

Aplicatie

Clasificare de imagini

Descriere pe scurt

Atribuirea unei singure etichete Intregii
imagini

Tabelul 13.3
Exemple de utilizare
Sortarea automata a

fotografiilor, diagnostic
medical preliminar

Detectia obiectelor

Localizarea si identificarea mai multor
obiecte Intr-o imagine (cu "casete" de
incadrare)

Vehicule autonome, sisteme de
securitate

Segmentarea
semantica

Clasificarea fiecarui pixel din imagine
in functie de obiectul caruia 1i apartine

Analiza imaginilor medicale,
harti din imagini satelitare

Recunoasterea faciala

Identificarea sau verificarea identitatii
unei persoane

Deblocarea telefoanelor,
control acces

Generarea si
restaurarea imaginilor

Imbunatatirea calitatii sau crearea de
imagini noi

Eliminarea zgomotului, super-
rezolutie, restaurare foto

In domeniul medical, de exemplu, retelele CNN sunt folosite pentru a detecta anomalii in
radiografii, tomografii sau imagini de retina, oferind un instrument suplimentar de sprijin pentru
medici — nu un inlocuitor al acestora, ci un asistent capabil sa semnaleze rapid regiuni suspecte.

Pentru evaluarea acestor aplicatii, se utilizeazd o gamad de metrici: Accuracy (precizie
generald), Precision si Recall (utile in diagnostic medical unde falsurile negative sunt critice), si
mAP (mean Average Precision) pentru detectia obiectelor.

Augmentarea datelor (Data Augmentation)

Deoarece performanta retelelor CNN depinde puternic de volumul de date de antrenare
disponibile, se foloseste frecvent augmentarea datelor: generarea artificiald de noi exemple de
antrenare prin transformari simple ale imaginilor existente — rotatii, oglindiri, decupari, modificari de
luminozitate sau contrast. Astfel, reteaua ,,vede” o varietate mai mare de situatii si devine mai robusta.
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Supra-antrenarea (Overfitting) si regularizarea
Overfitting-ul apare atunci cand o retea devine atat de complexd incdt ,memoreazd”

particularitatile exacte ale datelor de antrenare, in loc sa invete tipare generale — rezultand
performante foarte bune pe datele de antrenare, dar slabe pe date noi, nevazute anterior. Printre cele
mai utilizate tehnici de regularizare, care combat overfitting-ul, se numara:

e Dropout — in timpul antrendrii, un procent aleatoriu de neuroni (de exemplu 20-50%) este
»dezactivat” temporar la fiecare pas, fortand reteaua sa nu depinda excesiv de anumiti neuroni
specifici;

e Normalizarea pe loturi (Batch Normalization) — normalizeaza valorile din interiorul retelei,
stabilizand si accelerand antrenarea;

e Oprirea timpurie (Early Stopping) — antrenarea se opreste atunci cand performanta pe un set de
date de validare incepe sa se degradeze, chiar daca performanta pe setul de antrenare continua
sd creasca.

Alte arhitecturi de Deep Learning — o privire de ansamblu
Pe langa CNN, specializate in date cu structurd spatiala (imagini), exista si alte familii

importante de retele de invatare profunda, care vor fi discutate detaliat in capitolul viitor:

—

e Retelele Recurente (RNN, LSTM, GRU) — potrivite pentru date secventiale (text, serii de timp,
semnale audio);

e Arhitectura Transformer — la baza modelelor moderne de limbaj (precum cele din familia
GPT), dar folosita tot mai mult si in procesarea imaginilor (Vision Transformer);

e Retelele Generative Adversariale (GAN) si modelele de difuzie — utilizate pentru generarea de
imagini noi, realiste.

Intrebari de autoevaluare

. Care sunt principalele diferente dintre un strat convolutional si un strat complet conectat (dense)?
. De ce este utild operatia de pooling intr-o retea CNN?
. Explicati, cu propriile cuvinte, diferenta dintre "feature extraction" si "fine-tuning" in contextul

Transfer Learning.

. Care este diferenta esentiala dintre Machine Learning-ul clasic si Deep Learning in ceea ce

priveste procesul de extragere a caracteristicilor (feature engineering)

. Care sunt cauzele principale care au determinat adoptarea in masa a invatarii profunde in ultimul

deceniu?

. Care sunt cele doud mari probleme care apar atunci cand incercdm sd aplicam o retea complet

conectata (dense/fully connected) direct pe o imagine bruta?

. Principalele proprietiti CNN: Cum reusesc retelele neuronale convolutionale (CNN) sa

depaseasca limitarile retelelor dense prin conectivitate locald, partajarea ponderilor (weight
sharing) si invarianta la translatie?

. Parametrii stratului convolutional: Ce rol au pasul (stride) si umplerea (padding) in calculul

dimensiunii hartii de caracteristici rezultate in urma operatiei de convolutie?

. Cum este definitd functia de activare ReLU si din ce motiv este preferata in arhitecturile CNN

moderne fatd de alte functii precum sigmoid sau tangenta hiperbolica?

10. Care este rolul straturilor de max pooling intr-o retea convolutionald si ce avantaje oferd acestea

1.

procesului de invatare?
Ce rol au functia Softmax si functia de cost de entropie incrucisatd (cross-entropy loss) la
stratul de iesire al unei retele folosite pentru clasificare?

12. Ce presupune tehnica de Transfer Learning si care este diferenta dintre cele doud strategii ale

13.

sale: extragerea de caracteristici (feature extraction) si reglarea fina (fine-tuning)?
Prevenirea supra-antrenarii: Ce reprezinta fenomenul de supra-antrenare (overfitting) si prin
ce mecanisme el poate fi prevenit?
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CAPITOLUL 14. PROCESAREA LIMBAJULUI NATURAL (NLP)

14.1. Definitie si domenii de aplicare

Procesarea Limbajului Natural (Natural Language Processing, NLP) este ramura
inteligentei artificiale care se ocupa cu interactiunea dintre calculatoare si limbajul uman — atat cel
scris, cat si cel vorbit. Obiectivul NLP este de a permite masinilor sa inteleagd, sd interpreteze, sa
genereze si sa raspunda la limbajul natural intr-un mod util si corect din punct de vedere semantic.

NLP combind lingvistica computationald (reguli, gramatici, morfologie) cu Invatarea
automata statistica si, in ultimul deceniu, cu retelele neuronale profunde. Domeniul sta la baza unei
game largi de aplicatii economice si sociale utilizate zilnic:

traducerea automata (Google Translate, DeepL);

motoarele de cautare si sistemele de regasire a informatiei;

chatbot-uri si asistenti virtuali (Siri, Alexa, ChatGPT, Claude);

analiza sentimentelor in recenzii de produse si retele sociale;

sisteme de rezumare automata a documentelor economice si juridice;
corectoare gramaticale si instrumente de generare de text (redactare asistata).

Spre deosebire de limbajele de programare, limbajul natural este ambiguu, contextual si in
continud evolutie. Un sistem NLP trebuie sa faca fata mai multor tipuri de dificultati fundamentale:

= Ambiguitate lexicala: ,,Banca” poate insemna institutie financiard sau locul unde stai jos
= Ambiguitate sintactica: ,,Am vazut omul cu telescopul” — cine are telescopul?

= Anafora / referinta: ,,Robotul a ridicat cutia pentru ca era grea” — ce era greu?

= Variabilitate morfologica: In limba romana: ,,citesc, citesti, citeste, citim...”

= Context si pragmatica: Sarcasmul, ironia, expresiile idiomatice

Evolutia modelelor de limbaj: de la statistica la retele neuronale profunde

Word Transformer LLM: BERT,

flodele RNV ("Attention is GPT, modele

Embeddings
n-gram (Word2Vec) Eey2EEd All You Need") fundationale

1990s 2003-2013 2014-2016 2018-prezent

Figura 14.1 Evolutia istorica a modelelor de limbaj — de la n-gram la LLM

Intreaga evolutie a NLP poate fi privitd ca o ciutare progresivd a unor reprezentiri tot mai
bune ale contextului: de la ferestre fixe de cateva cuvinte (n-gram), la vectori densi ce capteaza
sensul (embeddings), la mecanisme capabile sd pondereze dinamic tot contextul unei propozitii
(atentie, Transformer).

Inainte de a calcula probabilitati, textul trebuie transformat intr-o forma numerica. Procesul se
numeste tokenizare. Un token poate fi un cuvant, o silaba sau chiar un caracter individual.
Modelele moderne utilizeaza metode de tokenizare subword (precum Byte Pair Encoding - BPE sau
WordPiece), care permit gestionarea eficientd a cuvintelor rare si a morfologiei complexe (ex:
Lheintalnit” — ,ne” + ,intdlnit”). Aceastd etapa este cruciald deoarece determind vocabularul
modelului si eficienta sa in procesarea limbii roméane.
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14.2. Modele de limbaj n-gram

Un model de limbaj (language model) este un sistem care atribuie o probabilitate unei
secvente de cuvinte, estimind cat de ,,naturala” sau plauzibila este acea secventa intr-o limba data.

Formal, pentru o secventa de cuvinte wi, w2, ..., Wm, dorim sa calculdm probabilitatea comuna
P(wi, wa, ..., Wm). Aplicand regula produsului (chain rule) din teoria probabilitétilor, aceasta se
descompune astfel:

P(wy,wa,...,wn) = [IiZ4 P(Wi | wy, ..., wioq) (1)

Problema practica este ca, pentru propozitii lungi, numarul de contexte posibile wy, ..., Wi

creste exponential, iar majoritatea acestor contexte nu apar niciodata Intr-un corpus de antrenare —
oricat de mare ar fi acesta. Aici intervine ipoteza Markov.

Ipoteza Markov si aproximarea n-gram

Modelele n-gram simplificd problema presupunand ca probabilitatea unui cuvint depinde
doar de ultimele n-1 cuvinte precedente, nu de intregul istoric al propozitiei.:

P |wy,..., wi—q) = P(W; | Wi—piq,..., Wio1) ()
In functie de valoarea lui n, distingem: unigram (n=1, fiecare cuvant este independent),
bigram (n=2, se ia in calcul un singur cuvant anterior), trigram (n=3) si, mai general, n-gram.

Estimarea probabilitatilor din corpus (MLE)

Probabilitatile conditionate ale unui model n-gram se estimeaza prin numarare directd de
frecvente intr-un corpus mare de text — metodd cunoscutd drept estimarea de maxima
verosimilitate (Maximum Likelihood Estimation, MLE). Pentru un model bigram:

count(w;_q,wW;
P(w; | wiy) = o ) 3)

Exemplu numeric: dacd in corpus cuvantul ,,inteligentd” apare de 50 de ori, iar secventa
»inteligenta artificiala” apare de 42 de ori, atunci P(,.artificiald” | ,,inteligentd”) = 42/50 = 0,84 — o
probabilitate ridicatd, coerenta cu uzul frecvent al colocatiei in limba.

Exemplu bigram (n=2): "Studentii invata inteligenta artificiala"

<start> ]—: Studentii — invata inteli a } [ artificiala J

Ipoteza Markov: probabilitatea unui cuvant depinde doar de cele n-1 cuvinte anterioare

—
«

Estimare din corpus: P(w_i | w_{i-1}) = count(w_{i-1}, w_i) / count(w_{i-1})

Exemplu: P("artificiala" | "inteligenta") = count("inteligenta artificiala") / count("inteligenta")

=42/50=0.84

Figura 14.2 Model bigram: lantul de probabilititi conditionate intre cuvinte consecutive

Netezirea (smoothing) si evaluarea: perplexitatea
O problema majora este cea a secventelor cu frecventa zero: dacd o combinatie de cuvinte nu
apare deloc in corpusul de antrenare, modelul 1i atribuie probabilitate nuld, ceea ce blocheaza
intregul calcul al produsului. Tehnicile de netezire (smoothing), precum Laplace (add-one), Kneser-
Ney sau Good-Turing, redistribuie o micd parte din masa de probabilitate catre evenimentele
nevazute.
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Calitatea unui model de limbaj se evalueaza frecvent prin perplexitate (perplexity) — o
madsurd inversd a probabilitatii medii atribuite unui text de test; cu cat perplexitatea este mai mica,
cu atat modelul ,,este mai putin surprins” de textul respectiv, deci este mai bun:

PP(W) = P(wy,...,wy)~ /N (4)

Modelele n-gram au stat la baza primelor sisteme de recunoastere vocald, corectare

ortografica si traducere automata statistica. Desi utile, modelele n-gram au limitari fundamentale
care au motivat dezvoltarea unor abordari bazate pe retele neuronale:

= Fereastra de context fixa: Nu pot capta dependente pe distante lungi (peste n cuvinte).

= Explozia combinatorica: Numarul de n-grame posibile creste exponential cu n.

= Raritatea datelor (sparsity): Majoritatea combinatiilor de cuvinte nu apar niciodatd in
corpus.

= Lipsa generalizarii semantice: ,,Pisica” si ,,motan” sunt tratate ca simboluri total distincte.

= Absenta notiunii de sens: Nu exista o reprezentare a similaritatii semantice Intre cuvinte

Ultima limitare este esentiala: intr-un model n-gram, cuvintele sunt reprezentate discret (one-
hot encoding), adicd fiecare cuvant este un vector de dimensiunea vocabularului, cu o singurad
valoare de 1 si restul de 0. Doi vectori one-hot au intotdeauna aceeasi distanta unul fata de celalalt,
indiferent de sensul cuvintelor — modelul nu ,,stie” ca ,,pisica” si ,,motan” sunt inrudite semantic.
Aceastd observatie a condus la ideea reprezentarilor vectoriale dense.

14.3. Reprezentari vectoriale ale cuvintelor (Word Embeddings)

Reprezentarile vectoriale de cuvinte (word embeddings) se bazeazd pe ipoteza
distributionala, formulata de lingvistul J.R. Firth: ,,un cuvant este caracterizat de compania pe
care o tine” — cuvinte care apar in contexte similare tind sd aiba sensuri similare. Pornind de la
aceastd idee, fiecare cuvant este reprezentat printr-un vector dens de numere reale (tipic 100-300
dimensiuni), invatat automat dintr-un corpus mare de text, astfel incat cuvinte cu sensuri apropiate
sd aiba vectori apropiati in spatiul vectorial.

Modele reprezentative: Word2Vec si GloVe

e Word2Vec (Mikolov et al., 2013) — antreneaza o retea neuronald superficiald sd prezica fie
cuvantul central din context (arhitectura CBOW), fie contextul dintr-un cuvant central
(arhitectura Skip-gram);

e GloVe (Global Vectors, Pennington et al., 2014) — combind statisticile globale de co-
aparitie a cuvintelor la nivelul intregului corpus cu metode de factorizare matriceala;

e FastText (Facebook Al, 2016) — extinde Word2Vec la nivel de subcuvinte (n-grame de
caractere), rezolvand partial problema cuvintelor rare sau neintalnite.
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Spatiul vectorial al cuvintelor (Word Embeddings)
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Figura 14.3 Spatiul vectorial al cuvintelor — relatiile semantice devin relatii geometrice

Proprietatea cea mai remarcabild a acestor reprezentari este capacitatea de a capta analogii
semantice $i sintactice prin simple operatii aritmetice vectoriale, exemplul clasic fiind:

Analogie vectoriala clasica

vector("rege") — vector("barbat") + vector("femeie") = vector(""regind"). Aceasta regularitate
geometricd demonstreaza cd spatiul vectorial invatat codificd implicit relatii semantice precum
genul, capitala unei tari sau timpul verbal.

Totusi, embeddings-urile de tip Word2Vec/GloVe sunt statice: fiecarui cuvant 1i corespunde
un singur vector, indiferent de context. Cuvantul ,bancad” primeste acelasi vector si in ,,am depus
banii la banca”, si in ,,m-am asezat pe o banca” — o limitare rezolvata abia de modelele contextuale
bazate pe Transformer.

,»lotusi, o limitare majora a Word2Vec este natura lor statica (un cuvant are un singur vector
indiferent de context). Aceastd problema a fost rezolvatd de modelele de reprezentari contextuale
(ex. ELMo, BERT), care utilizeaza retele neuronale pentru a genera vectori dinamici in functie de
vecindajul cuvintelor, pregétind terenul pentru arhitecturile bazate pe atentie.”
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14.4. Retele neuronale recurente (RNN / LSTM)

Pentru a modela dependentele dintre cuvinte pe parcursul intregii propozitii, au fost introduse
retelele neuronale recurente (Recurrent Neural Networks, RNN). Ideea centrald este procesarea
secventiald a cuvintelor, cuvant cu cuvant, mentinand o stare ascunsd (hidden state) care
acumuleaza informatie despre tot ce a fost citit pana in acel moment.

Retelele RNN clasice suferd insa de problema gradientului evanescent (vanishing gradient):
pe masurd ce secventa se lungeste, informatia din primele cuvinte se ,,dilueaza” exponential, iar
reteaua nu mai poate invata dependente pe distante mari. Arhitectura LSTM (Long Short-Term
Memory, Hochreiter si Schmidhuber, 1997) rezolva partial aceastd problema printr-un sistem de
,»porti” (gates) care controleaza explicit ce informatie este pastratd, actualizata sau uitatd din starea
interna.

e Poarta de uitare (forget gate) — decide ce informatie din memorie se eliming;
e Poarta de intrare (input gate) — decide ce informatie noud se adauga in memorie;
e Poarta de iesire (output gate) — decide ce parte din memorie este utilizatd la momentul curent.

Arhitecturile Seq2Seq (secventad-la-secventd), construite din doi RNN/LSTM — un encoder
care comprimd propozitia sursd intr-un singur vector de context, si un decoder care genereaza
propozitia tintd din acel vector — au reprezentat standardul pentru traducerea automatd neuronald in
perioada 2014-2017. Limitarea lor esentiala ramanea insd ,,gatuirea informationala” (information
bottleneck): intreaga propozitie sursd, indiferent de lungime, trebuia comprimatd intr-un singur
vector de dimensiune fixa.

Aceasta limitare a motivat introducerea mecanismului de atentie (Bahdanau et al., 2014), care
permite decoderului sd ,,priveasca” selectiv, la fiecare pas, catre diferite parti ale propozitiei sursa
— idee care va deveni, cativa ani mai tarziu, fundatia arhitecturii Transformer.

14.5. Mecanismul de atentie (Attention)

Ideea centrala a atentiei este simpla: in loc sa comprime tot contextul intr-un singur vector fix,
modelul invatd sa calculeze, pentru fiecare cuvant generat, un set de ponderi care indica cat de
relevant este fiecare cuvant din context pentru decizia curentd. Cu cat ponderea este mai mare, cu

atat acel cuvant ,,conteaza” mai mult in calculul reprezentarii curente.

Auto-atentia (self-attention) este forma de atentie folosita de arhitectura Transformer, in care
fiecare cuvant dintr-o propozitie calculeaza ponderi de relevanta fata de toate celelalte cuvinte din
aceeasi propozitie — inclusiv fatd de el insusi. Astfel, modelul poate rezolva probleme de anafora
(la ce se refera un pronume sau adjectiv) direct prin ponderare contextuald, fara reguli lingvistice
explicite.
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Cuvantul-interogare: “cutia”

[Robotm H . H rdicat ] [ pente H o H o || wea

0.25 0.30

Atentia se distribuie mai ales spre “ridicat” (0.25, actiunea suferita) si spre “grea” (0.30),
adjectivul care o caracterizeaza. Ponderea dominanta spre “grea” arata de ce modelul
leag3 corect insusirea “grea” de obiectul “cutia”, nu de “Robotul”.

Figura 14.4 Auto-atentia rezolva ambiguitatea referentiala: ,,grea” se leaga puternic de
Heutia”

Formalizarea matematica: Query, Key, Value

Mecanismul de auto-atentie ,,scaled dot-product” utilizeaza trei proiectii liniare ale fiecarui
vector de intrare: Query (Q — ,,ce caut”), Key (K — ,,ce ofer ca etichetd de cautare”) si Value (V —
,»ce continut ofer efectiv”’). Relevanta dintre doua cuvinte se calculeazd ca produsul scalar dintre
Query-ul unuia si Key-ul celuilalt:

T
Attention(Q,K,V) = softmax (%) x 5)

Produsul QKT produce scorurile brute de similaritate intre toate perechile de cuvinte;
impartirea la radacina dimensiunii vectorilor Key (Ndy) stabilizeaza gradientul in timpul antrenrii;
functia softmax normalizeaza scorurile in ponderi de probabilitate ce insumeaza 1; iar rezultatul
final este o combinatie ponderatd a vectorilor Value. Functia softmax utilizata pentru normalizare
este definita astfel — transforma orice vector de scoruri reale intr-o distributie de probabilitate:

e?i
E}V e’i
Atentia multi-head (Multi-Head Attention)

In practica, Transformer nu calculeazi o singura functie de atentie, ci mai multe ,capete”
(heads) in paralel, fiecare cu propriile proiectii Q, K, V, Invatate independent. Fiecare cap poate
specializa in a capta un tip diferit de relatie lingvisticd — unul poate urmari acordul gramatical
subiect-predicat, altul poate urmari relatii de coreferinta, altul relatii semantice de tip cauza-efect.
Rezultatele tuturor capetelor sunt concatenate si proiectate din nou liniar, obtindnd o reprezentare
finala mult mai bogatd decat ar permite un singur mecanism de atentie.

softmax(z;) =

(6)

14.6. Calcularea Auto-Atentiei (exemplu practic)

1. Datele Initiale (Exemplu cu 2 Cuvinte)
Pentru a ilustra, vom simula o secventd de 2 cuvinte. Sa presupunem ca avem deja matricile
Q, K si V generate de retea. Dimensiunea vectorilor Key (d_k) va fi 3.
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Matricea Query (Q) [2 cuvinte x dimensiunea 3]:
Row 1 (Cuvant 1): [1, 0, 2]
Row 2 (Cuvant 2): [0, 1, 1]
Matricea Key (K) [2 cuvinte x dimensiunea 3]:
Row 1 (Cuvant 1): [0, 1, 1]
Row 2 (Cuvant 2): [1, 0, 0]
Matricea Value (V) [2 cuvinte x dimensiunea 2]:
Row 1 (Cuvant 1): [1, 2]
Row 2 (Cuvant 2): |3, 4]
2. Pasii de Calcul
Pasul 1: Produsul Scalar (Q * K*T)
Se inmulteste matricea Q cu transpusa matricei K pentru a afla ,,scorurile brute” de atentie.
K*T (Transpusa) este:
0, 1]
[1, 0]
[1, 0]
Q*KAT =
[ (1*¥0+0*1 +2*1), (1*1 +0*0 + 2*0) ]
[ (0%0 + I*1 +1*1), (0*1 +1*0+ 1*0) ]
Scoruri Brute =
[2,1]
[2,0]
Pasul 2: Scalarea
Impartim scorurile la Vd k. Cumd k=3,V3~1.732.
Scoruri Scalate =
[2/1.732, 1/1.732]
[2/1.732, 0/1.732]
Rezultat Scalat =
[ 1.15, 0.58 |
[ 1.15, 0.00 |
Pasul 3: Aplicarea functiei Softmax
Se aplica functia softmax pe fiecare rand separat pentru a obtine ponderi de probabilitate care
insumeaza 1.
Réndul 1: softmax([1.15, 0.58]) = [0.64, 0.36]
Randul 2: softmax([1.15, 0.00]) = [0.76, 0.24]
Matricea Ponderilor (Atentia) =
[ 0.64, 0.36 |
[0.76,0.24 |
Pasul 4: inmultirea cu matricea Value (V)
Combinam aceste ponderi cu informatia efectiva din V.
Atentie * V =
[0.64,036] * [1,2]
[0.76,0.24 | [3,4]
Randul 1 =[ (0.64*1 + 0.36*3), (0.64*2 + 0.36*4) | =[1.72,2.72 ]
Réandul 2 =[ (0.76*1 + 0.24*3), (0.76*2 + 0.24*4) ] =[ 1.48,2.48 ]
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Rezultatul final
Noua reprezentare a celor doud cuvinte, dupa mecanismul de auto-atentie, este:
Cuvantul 1: [ 1.72,2.72 ]
Cuvantul 2: [ 1.48,2.48 ]
Acestea sunt noile ,,contextualized embeddings” care inglobeaza contextul reciproc din
propozitie.

14.7. Arhitectura Transformer

Arhitectura Transformer, introdusa in articolul ,,Attention Is All You Need” (Vaswani et al.,
2017), a renuntat complet la recurentd, bazandu-se exclusiv pe mecanisme de atentie si retele feed-
forward. Aceasta schimbare a permis paralelizarea masivd a antrendrii (toate cuvintele unei
propozitii pot fi procesate simultan, nu secvential ca la RNN), reducand drastic timpul de antrenare
pe seturi de date uriase.

Arhitectura Transformer (Vaswani et al., 2017)

ENCODER DECODER
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Figura 14.5 Arhitectura Transformer: encoder (stinga) si decoder (dreapta)

Codificarea pozitionala (Positional Encoding)

Deoarece Transformer proceseaza toate cuvintele simultan (nu secvential), modelul nu are,
prin constructie, nicio informatie despre ordinea cuvintelor. Pentru a rezolva aceasta problema, se
adaugd la fiecare vector de embedding o codificare pozitionald — un vector calculat cu functii
sinusoidale de frecvente diferite, unic pentru fiecare pozitie din secventa:

PE(pos, 2i) = sin (—10000235%()”1) (7)

unde pos este pozitia cuvantului in secventa (pos € {0,1,2, ..., N — 1}); indicele dimensiunii

(2i) indica componentele pare ale vectorului de embedding (unde i variaza de la 0 la d,;,,401/2)., 1ar

dmodel este dimensiunea totald a vectorului de embedding Scala de frecventd (10000%/4): genereazi

o progresie geometrica a lungimilor de unda (de la 1 1la 10000), permitand modelului sa invete usor
relatiile dintre pozitii prin rotatii sinusoidale.
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Pentru dimensiunile pare se foloseste functia sinus (formula (7) ), iar pentru cele impare,
functia cosinus (formula simetrica (8) ).

PE(pos,2i+ 1) = cos (L) (8)

10000%!/ 4model

Componentele encoder-ului

Fiecare strat al encoder-ului contine doua sub-straturi principale, fiecare urmat de o
conexiune reziduald (Add) si normalizare (Norm) Aceste componente sunt esentiale pentru
stabilitatea antrenarii modelelor adanci, deoarece permit gradientelor sa ,,curgd” prin straturile
retelei fara a se atenua (problema vanishing gradient) si mentin distributia activarii intr-un interval
optim.””:

1. Multi-Head Self-Attention — fiecare cuvant ,priveste” catre toate celelalte cuvinte din
propozitia de intrare;

2. Retea Feed-Forward — o retea densa aplicata independent fiecdrei pozitii, care introduce non-
liniaritate si capacitate suplimentara de reprezentare.

Aceste doua sub-straturi se repeta de N ori (tipic N=6 in arhitectura originald, dar sute ori in
modelele LLM moderne), rezultatul fiecarui strat devenind intrarea stratului urmator.

Componentele decoder-ului
Decoder-ul are o structura similara, cu doua diferente esentiale:

e Masked Self-Attention — la generarea unui cuvant, decoder-ul poate ,,privi”’ doar catre
cuvintele deja generate anterior, nu catre cele viitoare (esential pentru generarea autoregresiva
de text);

e Cross-Attention (atentie incrucisatd) — un strat suplimentar prin care decoder-ul ,,priveste”
catre reprezentdrile produse de encoder, realizand legatura dintre limba sursd si limba tinta
(sau, mai general, intre context si continuare).

Trei familii arhitecturale derivate din Transformer

Encoder-only (ex. BERT) — optima pentru intelegere: clasificare, analiza sentimentelor.
Decoder-only (ex. GPT, Claude, Llama) — optima pentru generare autoregresiva de text. Encoder-
Decoder (ex. TS5, BART) — optima pentru sarcini de transformare text-in-text: traducere, rezumare.

14.8. Modele de limbaj de mari dimensiuni (LLM)

Modelele de limbaj de mari dimensiuni (Large Language Models, LLM) sunt retele de tip
Transformer cu sute de milioane pana la sute de miliarde de parametri, antrenate pe corpusuri de
text de dimensiuni masive (mii de miliarde de cuvinte, provenite din carti, articole stiintifice, pagini
web, cod sursd). Exemple reprezentative includ familiile GPT (OpenAl), Claude (Anthropic),
Gemini (Google), Llama (Meta), Qwen (Alibaba) si BERT (Google, orientat spre intelegere, nu
generare).

Antrenarea unui LLM modern urmeaza, in general, un proces in doud etape distincte: pre-
antrenare i alinierea (fine-tuning)
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Paradigma LLM: Pre-antrenare -> Fine-tuning / Alinierea

( )
1. PRE-ANTRENARE 2. FINE-TUNIN ALINIERE
. SFT (Supervised Fine-Tuning)
Corpus masiv de text + RLHF (invatare din
(carti, web, articole) feedback uman)
Sarcina: predictia
urmatorului cuvant
Sarcina: raspunsuri utile,
sigure si aliniate cu intentia
Rezultat: model de baza
("foundation model")
Rezultat: asistent conversational
. _J

Figura 14.6 Paradigma LLM: de la pre-antrenare generalista la alinierea comportamentului
asistentului

In etapa de pre-antrenare (pre-training), modelul invati, complet auto-supervizat (fira
etichetare umana), sa prezica urmatorul cuvant (sau token) dintr-o secventa, pe baza unor cantitati
uriase de text. Aceastd sarcina simpld, aplicata la scara masiva, este suficientd pentru ca modelul sa
acumuleze cunostinte factuale, competente gramaticale, capacitate de rationament de baza si un
model implicit al lumii.

In etapa de fine-tuning / aliniere, modelul de bazi este ajustat suplimentar pentru a deveni un
asistent util si sigur, prin tehnici precum SFT (Supervised Fine-Tuning — antrenare pe exemple de
conversatii de calitate, curate de oameni) si RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback
— optimizarea raspunsurilor pe baza preferintelor exprimate de evaluatori umani).

Legile de scalare (Scaling Laws)

Cercetarile empirice (Kaplan et al., 2020; Hoffmann et al., 2022) au ardtat cd performanta
unui LLM creste previzibil, sub forma de lege de putere, in functie de trei factori: numarul de
parametri ai modelului, volumul de date de antrenare si cantitatea de resurse de calcul alocate.
Aceastd observatie a motivat cursa industriala pentru modele tot mai mari, antrenate pe corpusuri
tot mai extinse.

Tehnici de utilizare: prompting si in-context learning
O proprietate remarcabild a LLM-urilor de dimensiuni mari este capacitatea de invatare din
context (in-context learning): modelul poate invdta sd rezolve o sarcind noud doar din cateva
exemple oferite direct in textul de intrare (prompt), fard nicio actualizare a parametrilor interni.
Aceasta sta la baza tehnicilor moderne de prompt engineering — zero-shot (fara exemple), few-shot
(cateva exemple) si chain-of-thought (solicitarea explicita a rationamentului pas cu pas):

Zero-shot prompting: Se cere sarcina direct, fara exemple demonstrative.

Few-shot prompting: Se ofera cateva exemple de intrare-iesire inainte de sarcina reala.
Chain-of-thought : Modelul este ghidat sa rationeze explicit, pas cu pas, inainte de raspuns
Fine-tuning specializat: Reantrenarea partiald a modelului pe un domeniu economic/juridic
specific.

e RAG (Retrieval-Augmented Generation: Modelul consultd o baza externd de documente
inainte de a raspunde

Limitari critice: Halucinatiile si Siguranta
Un fenomen esential in LLM-uri este halucinatia — capacitatea modelului de a genera
informatii factuale false dar lingvistic coerente. In aplicatii economice (ex: analize financiare), acest
lucru constituie un risc major. Tehnici precum RAG (Retrieval-Augmented Generation) sunt
utilizate pentru a ,,ancora” (grounding) raspunsurile modelului in baze de date externe verificate,
reducand astfel riscul de generare de date false.
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Aplicatii in domeniul economic si administrativ

e automatizarea analizei rapoartelor financiare si extragerea de indicatori din documente contabile;

e chatbot-uri pentru servicii bancare si asistenta clienti in timp real;

e analiza sentimentului pietei din stiri financiare si retele sociale pentru fundamentarea
deciziilor investitionale;

e generarea automatd de rapoarte, sinteze executive si documentatie tehnica;

e sisteme de detectare a fraudei bazate pe analiza textuald a tranzactiilor si comunicarilor . si
sisteme de trading algoritmice bazate pe sentiment, care analizeazd fluxurile de stiri
financiare si postdrile de pe social media in milisecunde pentru a identifica semnale de
volatilitate a pietei.”

Concluzie-cheie

Fiecare etapa a evolutii NLP a rezolvat o limitare fundamentala a etapei precedente: n-gram

— sparsity rezolvatd prin embeddings; embeddings statice — lipsa contextului rezolvatd prin
RNN/LSTM; gatuirea informationala RNN — rezolvatd prin atentie; procesarea secventiala lenta
— rezolvatd prin paralelizarea Transformer; iar capacitatea limitatd de generalizare — abordata prin
scalarea masiva a LLM-urilor.

9.

Directii actuale de cercetare

eficientizarea arhitecturilor Transformer pentru context foarte lung si costuri de calcul reduse;
modele multimodale, care combina text, imagine, audio si video intr-o singura reprezentare;
alinierea si siguranta modelelor de mari dimensiuni (Al safety, interpretabilitate);

reducerea amprentei energetice si a costurilor de antrenare si inferenta.

Intrebiri de autocontrol

. Ce este Procesarea Limbajului Natural (NLP) si care sunt principalele dificultdti pe care le

intdmpind un sistem NLP spre deosebire de un limbaj de programare?

. Cum functioneazd un model de limbaj n-gram, ce presupune ipoteza Markov si cum se

calculeaza probabilitatile prin estimarea de maxima verosimilitate (MLE)?

. Ce este problema secventelor cu frecventa zero in modelele n-gram, cum o rezolva tehnicile de

netezire (smoothing) si cum se masoara calitatea unui model de limbaj?

. Care sunt limitarile fundamentale ale modelelor n-gram care au condus la aparitia reprezentarilor

vectoriale ale cuvintelor (word embeddings)?

. Prin ce se caracterizeaza reprezentdrile vectoriale de tip Word2Vec/GloVe, ce este ipoteza

distributionald si care este principala lor limitare in privinta contextului?

. Cum functioneaza retelele neuronale recurente (RNN/LSTM) si cum rezolva arhitectura LSTM

problema gradientului evanescent (vanishing gradient)?

. Ce este mecanismul de auto-atentie (self-attention), cum sunt definite proiectiile Q (Query), K

(Key) si V (Value) si care este rolul atentiei multi-head?

. De ce este necesard codificarea pozitionala (Positional Encoding) 1n arhitectura Transformer si

prin ce se deosebeste modul de procesare al textului fatd de RNN?
Care este diferenta dintre componentele Encoder si Decoder intr-un Transformer si ce rol au
stratul de Masked Self-Attention si cel de Cross-Attention?

10. Care sunt cele doua etape principale in antrenarea unui LLM?
11. Ce reprezintd fenomenul de halucinatie si cum el poate fi diminuat ?
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CAPITOLUL 15. INTELIGENTA ARTIFICIALA GENERATIVA

15.1. De la IA discriminativa la IA generativa

Pana 1n prezent, in cadrul acestui curs au fost examinate modele de Invatare automatd de tip
discriminativ — modele care nvata sa clasifice, sa prezica o valoare sau sa ia o decizie pe baza unor
date de intrare (de exemplu, regresia logistica sau arborii de decizie folositi pentru a estima riscul de
credit). Aceste modele raspund la intrebarea ,,Carei categorii ii apartine acest exemplu?” sau ,,Care
este valoarea asteptata?”

Inteligenta Artificiala generativa (Generative Al) schimba fundamental intrebarea: in loc sa
clasifice date existente, modelul generativ produce continut nou — text, imagini, cod sursa, sunet sau
video — pe baza tiparelor statistice invatate dintr-un volum masiv de date de antrenare. Un model
generativ nu ,,stie” fapte in sensul unei baze de date; el estimeaza, la fiecare pas, care este cea mai

A

probabila continuare a unei secvente, dat fiind tot ce a ,,vazut” in timpul antrenarii.

Aceastd schimbare de paradigmd a fost posibild datoritd convergentei a trei factori: (1)
arhitecturi neuronale noi, 1n special arhitectura Transformer (2017); (2) disponibilitatea unor seturi
de date de antrenare de dimensiuni enorme; si (3) puterea de calcul oferitd de procesoarele grafice
(GPU) specializate.

Inteligenta Artificiala
Generativa (Generative Al)

Modele generative Modele generative
de TEXT de IMAGINE

LLM Modele
(Transformer) seq-to-seq
GPT, Llama, (traducere,
Claude, Gemini rezumare)

GAN Modele de difuzie
(retele generative (Stable Diffusion,
adversariale) Midjourney, DALL-E)

VAE
(autoencodere
variationale)

Toate modelele se bazeaza pe retele neuronale antrenate pe seturi de date masive,
generédnd continut nou, plauzibil statistic

Figura 15.1 Taxonomia simplificata a modelelor generative de 1A

15.2. Modele generative de text

In capitolul 14 am definit Un Large Language Model (LLM) ca o retea neuronald de tip
Transformer, antrenatd pe cantitati uriagse de text (carti, articole, cod sursd, pagini web), al carei
obiectiv fundamental de antrenare este surprinzator de simplu: prezicerea urmatorului cuvant dintr-
o secventd (mai exact, prezicirea probabilitatii urmatorului token dintr-o secventd). Exemple
curente de LLM includ familiile GPT, Claude, Gemini, Qwen si Llama.

Desi obiectivul de antrenare este simplu, la scard foarte mare acest mecanism duce la aparitia
unor capacitati emergente: rationament logic de baza, traducere, sumarizare, generare de cod, sau
conversatie coerentd pe multiple ture de dialog.

Procesul prin care un LLM transforma un prompt de intrare in text de iesire urmeaza cateva
etape esentiale, ilustrate in Figura 15.2:
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* Tokenizare — textul de intrare este impartit In unitati numite token-uri (de reguld subcuvinte,
nu cuvinte intregi);

* Embedding — fiecare token este transformat intr-un vector numeric ce codifica sensul sau
intr-un spatiu multidimensional,

* Blocuri Transformer — vectorii trec prin mai multe straturi succesive, fiecare bazat pe
mecanismul de auto-atentie (self-attention);

* Predictia urmatorului token — modelul calculeazd o distributie de probabilitate peste
intregul vocabular pentru urmatorul token posibil,;

* Generare secventiala — token-ul ales este adaugat la context, iar procesul se repetd pana la
finalizarea raspunsului.

Text de intrare Tokenizare Embedding
(prompt) text =& subcuvinte vector numeric

{

Bloc Transformer Predictie Text generat
auto-atentie urmatorul token secvential

Auto-atentie (self-attention)

Fiecare token fsi calculeaza relevanta
fata de toate celelalte token-uri din context

Figura 15.2 Fluxul generativ al unui model de limbaj (LLM)

Anterior s-a discutat faptul ca elementul central al arhitecturii Transformer este mecanismul
de auto-atentie (self-attention), care permite fiecarui token din secventd sa ,,priveascd” toate
celelalte token-uri si sa calculeze cat de relevante sunt acestea pentru interpretarea sa curentd. Prin
analogie putem considera auto-atentia ca pe un ,,sistem de iluminare” in care, pentru a intelege un
cuvant specific, modelul 'aprinde lumina' peste celelalte cuvinte relevante din propozitie, ignorand
zgomotul redundant.

Spre deosebire de retelele recurente (RNN) folosite anterior, mecanismul de auto-atentie
proceseaza intreaga secventd in paralel, ceea ce reduce drastic timpul de antrenare si permite
modelarea unor dependente pe distante lungi in text — de exemplu, legdtura dintre un pronume si
substantivul la care se refera, aflat cu multe propozitii inainte.

15.3. Modele generative de imagine

Generarea de imagini prin IA se bazeaza pe alte trei familii principale de arhitecturi, fiecare
cu un principiu de functionare diferit: retelele generative adversariale (GAN), autoencoderele
variationale (VAE) si modelele de difuzie — acestea din urma stand la baza celor mai performante
sisteme actuale (Stable Diffusion, DALL-E, Midjourney).

O retea generativa adversariald (GAN) este formatd din doua retele neuronale aflate in
competitie: un generator, care incearca sa producd imagini cat mai realiste pornind de la zgomot
aleator, si un discriminator, care incearca sa distingd imaginile generate de cele reale. Cele doud
retele se antreneaza simultan, intr-un joc de suma zero: pe masura ce discriminatorul devine mai
bun la detectarea falsurilor, generatorul este fortat sd produca imagini din ce In ce mai
convingatoare.
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Un autoencoder variational (VAE) invatd sa comprime o imagine intr-o reprezentare
numerica compacta (spatiul latent) si apoi sa o reconstruiasca. Spre deosebire de un autoencoder
clasic, VAE impune ca spatiul latent sa aiba o distributie probabilistd continud, ceea ce permite
generarea de imagini noi prin simpla esantionare a unui punct aleator din acest spatiu.

Explicatie: S ne imagindm ca descriem o imagine (de exemplu o fatd) folosind doar cateva numere
— ca o ,retetd" cu ingrediente: cat de lunga e fata, cat de late sunt ochii, ce culoare are parul etc.
Acestea sunt coordonatele din spatiul latent.

e Un autoencoder clasic invatd doar sa comprime imaginea in aceste numere si apoi sa le

reconstruiasca inapoi in imagine — ca un fermoar care se inchide si se deschide.

e VAE face un pas in plus: in loc sa asocieze fiecarei imagini un set fix de numere, el invata o

plaja de valori posibile (o distributie) pentru fiecare ,,ingredient". Practic, spune: ,,fata asta
e lunga, dar cam intre 0,4 si 0,6 pe scara mea, cu ceva variatie in jur."

Odata ce spatiul acesta e ,,ordonat" si continuu (fard goluri), se poate alege orice punct nou din
el — chiar unul pe care reteaua nu l-a vazut exact la antrenare — si tot va iesi o imagine plauzibila.
Practic, poti ,,amesteca retete" (de exemplu jumatate fatd A, jumatate fatd B) si obtii o fatd noua,
coerentd (Figura 15.3).

Pe scurt: un autoencoder normal e bun doar la copiat-comprimat; VAE e bun si la inventat,
pentru cd a Invatat regulile din spatele ,,retetelor", nu doar retetele exacte.

) Spatiu latent )
Fata A o (continuu) N

d | decodare ( . .
codare ! ] Imagine noua

! / (generatd)

“Be
Fata B / \

punct nou (interpolare)

Figura 15.3 Principiul de functionare a autoencoderului variational (VAE)

Modelele de difuzie functioneaza printr-un proces in doui etape, ilustrat in Figura 15.4. In
etapa de antrenare (procesul direct), modelul Tnvata cum sd adauge progresiv zgomot aleatoriu (de
tip gaussian) unei imagini reale, pana cand aceasta devine zgomot pur. Reteaua invatd in etapa de
antrenare sa prezica zgomotul, nu imaginea finald direct — de aceea aceeasi retea poate fi rulatd
repetat, pas cu pas, in procesul invers. In etapa de generare (procesul invers), modelul porneste de la
zgomot aleator si invata sd il elimine treptat, pas cu pas, ghidat de textul prompt-ului, pana obtine o
imagine coerenta.
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Antrenare (proces direct)
Adauga progresiv zgomot gaussian, pas cu pas

t=0 (imagine reald) = t=T (zgomot pur)

Generare (proces invers)
Elimind zgomotul pas cu pas, ghidat de prompt text
s B

Prompt: "o pisica pe plaja"
) J

t=T (zgomot aleator) = t=0 (imagine finald)

Figura 15.4 Principiul modelelor de difuzie: de la zgomot la imagine

Tabel 15.1. Comparatia arhitecturilor

Caracteristica Modele de difuzie
Competitie Codificare—
Principiu generator— decodificare Denoising progresiv
discriminator probabilista

Buna, uneori

Foarte buna, dar Foarte buna, stare-of-

Calitate imagine instabila la antrenare n"eclara " the-art
("blurry")
Stabilitate antrenare Scazuta Ridicata Ridicata
Exemple StyleGAN, VAE clasic, B- Stable Diffusion,
p CycleGAN VAE DALL-E, Midjourney

15.4. Prompt Engineering: principii si tehnici

Prompt engineering este disciplina de a formula instructiuni (prompt-uri) astfel incat un
model generativ sd produca rezultatul dorit, in mod fiabil si controlabil. Deoarece un LLM nu
»intelege” intentia utilizatorului decat prin textul primit ca intrare, calitatea prompt-ului influenteaza
direct calitatea raspunsului.

Principii de baza ale unui prompt eficient sunt:

* Claritate si specificitate — se evitd formularile vagi; se precizeazd formatul, lungimea si
publicul-tinta al raspunsului;

» Context suficient — se ofera modelului toate informatiile relevante (date, documente, constrangeri);

* Definirea rolului — se poate atribui modelului o "persona" (ex. ,,esti un contabil autorizat”),
ceea ce ajusteaza stilul si vocabularul raspunsului;
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ghilimele, marcaje) reduce ambiguitatea;

Controlul determinismului -

* Structurarea instructiunilor — folosirea de pasi numerotati, exemple sau delimitatori (de ex.

se realizeazd prin mentionarea parametrilor precum

'"Temperature' (regleaza creativitatea vs. precizia) si "Top-P' pentru controlul variabilitatii

raspunsurilor.

Iteratia — prompt engineering este un proces iterativ: se rafineaza instructiunea pe baza

raspunsurilor obtinute.

Zero-shot prompting

Few-shot prompting

Chain-of-thought
(rationament pas cu pas)

Role | persona prompting

Self-consistency
(consistentd proprie)

Tree-of-thought
(arbore de rationament)

ReAct
(rationament + actiune)

Prompt chaining
(inlantuire de prompturi)

Tehnici principale de prompt engineering

Se cere modelului rezolvarea sarcinii
fara niciun exemplu prealabil

Se ofera cateva exemple in context
Tnainte de sarcina reala

Modelul este ghidat sa-si expuna
pasii de rationament intermediari

Se atribuie modelului un rol sau o
perspectiva specifica

Se genereaza mai multe
rationamente independente, apoi se
alege raspunsul majoritar

Modelul exploreaza mai multe ramuri
de rationament si le evalueaza fhainte
de a decide

Modelul alterneaza pasi de gandire
cu apeluri catre unelte externe sau
surse de date

Sarcina este descompusa n
subsarcini, iesirea unui prompt
devine intrarea urmatorului

"Clasificd textul urmator ca pozitiv sau
negativ..."

"Ex1: ... - pozitiv. Ex2: ... = negativ. Acum
clasifica..."

"Gandeste pas cu pas si calculeaza profitul
net al firmei..."

"Esti un analist financiar. Evalueaza
bilantul contabil de mai jos..."

3 estimari diferite ale riscului de credit, se
retine concluzia comuna

Compara 3 strategii de investitie, alege
varianta cu risc minim

Verificd cursul valutar curent, apoi
recalculeaza valoarea in lei

Extrage cifrele din raport - apoi
calculeazd indicatorii financiari

Figura 15.5 Tehnici principale de prompt engineering, cu exemple

»Scrie ceva despre buget.”

Tabel 15.2. Prompt slab vs. Prompt bine construit

Prompt slab Prompt bine construit

,,Esti analist economic. Redacteaza un rezumat de 150 de cuvinte al
executiei bugetare a unei primarii pe trimestrul II 2026, evidentiind
abaterile fata de plan si 2 recomandari.”

,,Fa un raport de vanzari.”

concluzie de o propozitie.”

,Pe baza tabelului de vanzari atasat (produs, cantitate, valoare),
genereazad un raport structurat cu: top 3 produse, tendinta lunara, o

Se observa cd un prompt bine construit defineste explicit rolul, sursa de date, structura

asteptata a raspunsului si criteriile de succes — reducand astfel spatiul de interpretare al modelului si
crescand probabilitatea unui rezultat util.
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Parametrul temperatura controleaza gradul de aleatoriu in alegerea urmatorului token. Valori
mici (aproape de 0) — raspunsuri deterministe, predictibile, pentru probleme de extragere de date,
clasificare, cod, calcule financiare. Valori mari (aproape de 1) — raspunsuri variate, creative, uneori
mai putin coerente, pentru probleme de brainstorming, generare de continut, exemple didactice
variate, scenarii ipotetice.

Exemplu de prompt strict:

Rol: Analist de credit

Sarcina: Clasifica urmdatorul client in categoria de risc
(Scdzut/Mediu/Ridicat)

pe baza indicatorilor financiari de mai Jjos. Raspunde DOAR cu
categoria, fdrad explicatii suplimentare.

Indicatori:

- Rata datorie/capital: 2.4

- Lichiditate curenta: 0.8

- Istoric plati intérziate (ultimele 12 luni): 3

Temperaturd: 0.1

Exemplu de prompt creativ:

Rol: Consultant strategic inovator

Sarcind: Propune 5 1idei neconventionale prin care un IMM din
sectorul agricol din Moldova ar putea utiliza AI pentru a-si
diversifica sursele de venit.

Fii cét mai original si gandeste "outside the box".

Temperaturada: 0.9

15.5. Aplicatii ale LLM in mediul economic si administrativ

Modelele de limbaj de mari dimensiuni au trecut rapid din sfera cercetdrii in cea a aplicatiilor
practice, atat in sectorul privat, cat si in sectorul public. Figura 15.6 sintetizeazad principalele
domenii de aplicare.

Model LLM
(nucleu generativ)

MEDIUL ECONOMIC MEDIUL ADMINISTRATIV

burile este necesara validarea umana a rezultatelor generate ("h

Figura 15.6 Harta aplicatiilor LLM in mediul economic si administrativ
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Aplicatii in mediul economic

Analiza financiard — sumarizarea rapoartelor anuale, extragerea automatd a indicatorilor cheie
din bilanturi, identificarea anomaliilor in date contabile;

Relatii cu clientii — chatboti capabili sa raspunda la intrebari frecvente, sd proceseze reclamatii
sau sa ghideze clientul 1n procesul de achizitie;

Marketing si comunicare — generarea de continut pentru campanii, personalizarea mesajelor pe
segmente de clienti, analiza sentimentului din recenzii;

Automatizarea proceselor administrative interne — redactarea contractelor standard, a
corespondentei comerciale, a proceselor-verbale de sedinta.

Generarea de date sintetice: — Utilizarea LLM-urilor pentru a crea seturi de date de antrenament
anonimizate, protejand in acelasi timp datele reale ale clientilor.

Aplicatii in mediul administrativ (e-guvernare)

Asistentd pentru redactarea actelor oficiale — generarea de proiecte de documente pe baza unor
sabloane si date introduse de functionar;

Sumarizarea legislatiei — sinteza rapidd a unor acte normative extinse, facilitand orientarea
cetdtenilor si a functionarilor publici;

Asistenti virtuali pentru cetateni — raspunsuri automate la intrebari despre proceduri
administrative, taxe, formulare;

Traducere si standardizare terminologica — util in special in context multilingv, pentru
armonizarea documentelor oficiale.

15.6. Limitari, riscuri si consideratii etice

Halucinatii — modelul LLM poate genera afirmatii plauzibile din punct de vedere lingvistic, dar
factual incorecte; orice rezultat generat trebuie verificat Tnainte de utilizare oficiala. Pentru a
reduce halucinatiile se recomanda utilizarea tehnicii RAG (Retrieval-Augmented Generation)
prin care modelul acceseaza o baza de date externd de documente de incredere Tnainte de a
genera un raspuns, reducand drastic halucinatiile si permitand utilizarea datelor private/actuale;
Bias (pdrtinire) — modelele reproduc tiparele (inclusiv prejudecatile) prezente in datele de
antrenare;

Confidentialitatea datelor — introducerea de date sensibile (financiare, personale) in servicii
LLM publice poate ridica riscuri de confidentialitate;

Dependenta excesivd — automatizarea nu trebuie sd elimine judecata profesionala si
responsabilitatea umana finala (principiul ,,human-in-the-loop™);

Drepturi de autor si originalitate — continutul generat poate ridica Iintrebdri legate de
proprietatea intelectuald a datelor de antrenare;

Black Box — procesul de luare a deciziei in cadrul unui LLM nu este transparent (lipsa
explicabilitatii), ceea ce poate fi o problema in procesele administrative unde deciziile trebuie
sa fie justificabile legal;

Shadow AlI- riscul utilizarii unor instrumente neautorizate de catre angajati (ex: introducerea
datelor bugetare interne in ChatGPT gratuit), care duce la scurgerea datelor.

Conform analizelor realizate de McKinsey Global Istitute, inteligenta artificiala (IA) are

potentialul de a genera o valoare economica suplimentard de 13 trilioane de dolari pana in anul
2030, stimuland PIB-ul global cu aproximativ 1,2% anual. De asemenea, raportul axat pe IA
generativa estimeaza ca doar aceastd ramura poate adauga anual intre 2,6 si 4,4 trilioane de dolari in
economia mondiala.

Provocari si riscuri macroeconomice

Decalaje intre tari: Statele lider in tehnologie vor capta majoritatea beneficiilor, lasand in

urma tarile cu ritm lent de adoptare.

Inegalitatea veniturilor: Cererea masiva de specialisti va creste salariile acestora, in timp ce

lucratorii slab calificati risca dislocarea locurilor de munca.
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Tranzitia muncii: Statele si companiile trebuie sd investeascd masiv in recalificarea

personalului pentru a preveni somajul structural

P

—

9.

Intrebiri de autoevaluare

Care este diferenta fundamentald dintre un model discriminativ si unul generativ?

Explicati etapele succesive ale fluxului generativ al unui model LLM

Ce rol joacd mecanismul de auto-atentie in arhitectura Transformer?

Comparati arhitecturile generative de imagine (GAN, VAE si modelele de difuzie) din
perspectiva principiului de functionare, a calitatii imaginilor obtinute si a stabilitatii procesului
de antrenare.

Cum se defineste spatiul latent continuu in cazul unui autoencoder variational (VAE) si prin ce
mecanism permite acesta generarea de continut nou comparativ cu un autoencoder clasic?

Prin ce difera procesul direct de procesul invers intr-un model de difuzie?

Enumerati si exemplificati trei tehnici de prompt engineering.

Analizati modul in care parametrul Temperature influenteaza gradul de determinism si
creativitate al unui LLM, indicand cazuri adecvate de utilizare pentru valori scazute, respectiv
ridicate.

Identificati si exemplificati aplicatiile practice ale modelelor LLM 1n mediul economic si in cel
administrativ, explicand totodata necesitatea respectdarii principiului human-in-the-loop.

10. Identificati riscurile etice si organizationale asociate IA generative
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CAPITOLUL 16. ETICA SI REGLEMENTAREA INTELIGENTEI
ARTIFICIALE

16.1. Etica si Inteligenta Artificiala

Odata cu extinderea rapida a sistemelor de inteligenta artificiald in domenii cu impact direct
asupra vietii oamenilor — recrutare, creditare, sanatate, justitie, educatie — deciziile automatizate nu
mai sunt simple exercitii tehnice, ci acte cu consecinte sociale, economice si juridice. Etica IA
studiazd modul in care aceste sisteme trebuie proiectate, antrenate si utilizate astfel Tncat sa respecte
demnitatea umana, echitatea si statul de drept.

Trei intrebari structureazd domeniul etic al A si vor ghida aceasta prelegere:

1. Este sistemul corect? (bias si echitate)
2. Putem intelege de ce sistemul a luat o anumita decizie? (transparenta si explicabilitate)
3. Cine este responsabil si ce reguli trebuie respectate? (guvernanta si reglementare)

Principiile OCDE / UNESCO pentru IA de incredere

Organizatii precum OCDE si UNESCO au propus principii comune pentru o IA responsabila:
transparentd, echitate si nediscriminare, robustete tehnicd si sigurantd, protectia vietii private,
supraveghere umana si responsabilitate (accountability). Aceste principii stau la baza majoritatii
cadrelor de reglementare nationale si regionale, inclusiv a Al Act european.

16.2. Bias-ul algoritmic

Bias-ul algoritmic reprezinta tendinta sistematica a unui model de a produce rezultate care
favorizeazd sau dezavantajeazad nejustificat anumite grupuri de persoane, de reguld pe criterii
precum gen, etnie, varsta sau statut socio-economic. Spre deosebire de eroarea statistica aleatorie,
bias-ul este consistent si directional — el nu dispare prin colectarea mai multor date de acelasi tip, ci
necesita interventii dedicate.

Surse de bias algoritmic in pipeline-ul de Machine Learning

bucla de reintarire a biasului in timp

COLECTARE ADNOTARE / ANTRENARE IMPLEMENTARE FEEDBACK &

DATE ETICHETARE MODEL (DEPLOYMENT) RE-ANTRENARE

B!a§ de Bias al Bl.as .
esantionare, : algoritmic,
adnotatorilor, -
reprezentare optimizare

inegala subiectivitate spre majoritate

Bias de Bucla de
utilizare, amplificare
context diferit a biasului

Figura 16.1 Surse de bias algoritmic in pipeline-ul de Machine Learning

» Bias istoric: datele reflectd inegalitdti deja existente in societate (ex.: date istorice de angajare
care favorizeaza un anumit gen);

» Bias de esantionare: unele grupuri sunt subreprezentate in setul de date de antrenare;

» Bias de masurare: variabilele alese ca proxy nu masoara corect fenomenul de interes (de
exemplu, utilizarea numarului de arestari ca proxy pentru criminalitate, deoarece datele reflecta
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doar o activitate politistd mai intensd in anumite cartiere, nu neapdrat o ratd mai mare de
criminalitate.)

» Bias de agregare: un singur model este aplicat unor subgrupuri eterogene, ignorand diferentele
reale dintre ele;

» Bias al adnotatorilor: subiectivitatea persoanelor care eticheteaza datele de antrenare.

Tabel 16.1 Cazuri cunoscute de bias algritmic

Rate mai mari de fals-pozitiv la evaluarea

COMPAS (SUA) Justitie penala . . . . o
’ riscului de recidiva pentru anumite grupuri etnice
Instrument de recrutare Model antrenat pe CV-uri istorice a penalizat

Resurse umane . o . .

Amazon termenii asociati cu candidatele de gen feminin
Sisteme de recunoastere  Securitate / Rate de eroare semnificativ mai mari pentru

faciala identificare femei si persoane cu ten inchis la culoare

- . . . Corelatie indirectd intre cod postal / venit si
Algoritmi de creditare Servicii financiare ° POs ’

caracteristici demografice protejate

Maisurarea echitatii (fairness metrics)

Nu existd o definitie unica si universala a echitatii algoritmice; in practica se folosesc mai
multe metrici, adesea imposibil de satisfacut simultan. Doud dintre cele mai raspandite sunt:

Paritatea demografica (Demographic Parity)

Rata predictiilor pozitive trebuie sa fie apropiatd Intre grupuri protejate (A) si restul
populatiei, in limita unei tolerante &:

IP(Y=1A=0) — P(¥=1A=1)| < ¢ (1)

Sanse egalizate (Equalized Odds)

Rata adevarat-pozitiv si rata fals-pozitiv trebuie sa fie egale intre grupuri, pentru fiecare
rezultat real y:

P(Y=1Y=y,A=0) = P(Y=1]Y =y,A=1), Yy € {0,1} )

Strategii de atenuare a bias-ului

» Pre-procesare: reechilibrarea sau reponderarea datelor de antrenare (ex.: re-esantionare,
augmentare);

» In-procesare: addugarea unor constrangeri de echitate direct in functia obiectiv a modelului;

» Post-procesare: ajustarea pragurilor de decizie separat pentru fiecare subgrup;

» Audit continuu: monitorizarea performantei modelului in productie, pe subgrupuri
demografice, pe toata durata de viata a sistemului.

16.3. Transparenta si explicabilitate (XAI)

Modelele complexe — retele neuronale profunde, ansambluri de arbori (Random Forest,
Gradient Boosting) — obtin performante ridicate, Insd mecanismul intern al deciziei este dificil de
interpretat direct de citre om: problema “cutiei negre” (black box). Aceasta lipsa de
transparenta creeaza riscuri: imposibilitatea de a contesta o decizie, dificultatea de a detecta bias-
ul ascuns si erodarea increderii utilizatorilor si a autoritétilor de reglementare.

148



Explicabilitatea (Explainable AI — XAI) desemneazd ansamblul de tehnici prin care
rezultatele unui model devin inteligibile pentru oameni, fara a sacrifica intotdeauna performanta.

Taxonomia metodelor de explicabilitate (XAl)

GLOBAL (intregul model)

INTRINSEC + GLOBAL

Arbori de decizie
Regresie liniara/logistica
Reguli de tip IF-THEN

POST-HOC + GLOBAL

Importanta variabilelor

(Feature Importance)

Partial Dependence Plots

INTRINSEC + LOCAL POST-HOC + LOCAL

Atentie in retele neuronale
(Attention Weights)

LIME
SHAP (valori Shapley)
Contrafactuale

k-NN (vecini apropiati)

LOCAL (o predictie)

Figura 16.2 Taxonomia metodelor de explicabilitate: intrinsec vs. post-hoc, global vs. Local

» Intrinsec vs. post-hoc: explicatia provine chiar din structura simpla a modelului (ex.: arbore de
decizie) sau este generata ulterior, printr-un model separat care aproximeaza comportamentul
celui original;

» Global vs. local: explicatia descrie comportamentul intregului model sau doar rationamentul
din spatele unei singure predictii.

LIME si SHAP — cele mai utilizate metode post-hoc

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

LIME aproximeaza local comportamentul unui model complex printr-un model simplu (de
reguld liniar), antrenat pe perturbatii ale instantei de interes. Rezultatul indicad ce caracteristici au
influentat cel mai mult predictia respectiva.

LIME: ,,Este ca un ,,microscop” care explicd o singura decizie prin perturbarea intrantelor (ex:
'Daca am scoate acest cuvant din CV, modelul il va refuza?").”

SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP se bazeaza pe valorile Shapley din teoria jocurilor cooperative: fiecare caracteristica
primeste o ‘“contributie” echitabild la predictia finald, calculatd prin medierea peste toate
combinatiile posibile de caracteristici. Avantajul principal este consistenta matematica si garantarea
faptului ca suma contributiilor egaleaza diferenta fatd de predictia medie.
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SHAP: ,Este ca o ,contabilitate” bazata pe teoria jocurilor, care distribuie ,,valoarea”
predictiei intre toate variabilele, asigurand cd suma contributiilor este egala cu rezultatul final.”

Dreptul la explicatie

GDPR, articolul 22

Regulamentul General privind Protectia Datelor (GDPR) al Uniunii Europene confera
persoanelor vizate dreptul de a nu face obiectul unei decizii bazate exclusiv pe prelucrare
automatizata, inclusiv crearea de profiluri, care produce efecte juridice sau le afecteaza in mod
similar semnificativ. Persoana are dreptul de a obtine interventie umana, de a-si exprima punctul de
vedere si de a contesta decizia. Acest principiu este consolidat si extins prin Al Act pentru sistemele
cu risc ridicat.

16.4. Regulamentul UE privind IA (AI Act)

Regulamentul (UE) 2024/1689, cunoscut ca Al Act, este primul cadru legislativ cuprinzator la
nivel mondial dedicat exclusiv inteligentei artificiale. Adoptat de Parlamentul European si Consiliu n
2024, regulamentul urmareste sa asigure cd sistemele IA introduse pe piata Uniunii Europene sunt
sigure si respectd drepturile fundamentale, promovand in acelasi timp inovarea. La fel ca GDPR,
regulamentul are aplicabilitate extrateritoriala: se aplica oricarui furnizor sau utilizator ale carui
sisteme [A afecteaza persoane din UE, indiferent de locul de stabilire a companiei.

Al Act nu reglementeaza tehnologia 1n sine, ci utilizarea acesteia, clasificand sistemele 1A in
patru categorii de risc (visc minim, risc limitat, risc ridicat, risc inacceptabil) , fiecarei categorii
corespunzandu-i un set diferit de obligatii legale.

Sistemele clasificate cu risc ridicat (ex.: selectie si recrutare de personal, evaluarea creditului,
admitere in institutii de invatamant, infrastructuri critice) trebuie sa respecte cerinte stricte Tnainte
de a fi introduse pe piata:

» Sistem de management al riscului, aplicat pe intregul ciclu de viata al produsului;

» Guvernanta datelor: seturi de date de antrenare relevante, reprezentative si lipsite de erori, in
masura posibilului;

» Documentatie tehnica detaliata si evidenta automata a functionarii (logging);

» Transparenta si informare a utilizatorilor cu privire la capacitétile si limitarile sistemului;

» Supraveghere umana efectiva (human oversight) pe toata durata utilizarii;

» Acuratete, robustete si securitate cibernetica adecvate scopului de utilizare.
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Piramida riscurilor in Al Act (Regulamentul UE 2024/1689)

RISC RIDICAT

RISC INACCEPTABIL

categorizare biometrica sensibila

Figura 16.3 Piramida riscurilor in AI Act

Regulamentul introduce obligatii specifice pentru furnizorii de modele de tip General Purpose
Al (GPAI) — precum marile modele lingvistice — inclusiv documentatie tehnica privind procesul de
antrenare, respectarea dreptului de autor in selectarea datelor si, pentru modelele cu risc sistemic,
evaluari suplimentare de robustete si raportarea incidentelor grave.

Este important sa se specifice faptul ca Foundation Models (Modele de baza, cum ar fi GPT-4)
sunt tehnologia, in timp ce General Purpose Al (GPAI) este categoria de reglementare introdusa de Al
Act. Nu toate modelele GPAI sunt neaparat ,,Foundation Models”, dar majoritatea actuale sunt.

AT Act a inceput sa fie aplicat etapizat in anul 2025 si a intrat in aplicare deplina obligatorie
din august 2026. Nerespectarea regulamentului poate atrage amenzi de pana la 35 de milioane EUR
sau 7% din cifra de afaceri globald anuald a companiei, pentru incalcarile privind practicile interzise
—un nivel comparabil sau superior sanctiunilor prevazute de GDPR.

16.5 Alte subiecte importante in etica IA

1. Confidentialitate si protectia datelor

Antrenarea modelelor TA necesitd volume mari de date, adesea cu caracter personal.
Principiile GDPR — minimizarea datelor, limitarea scopului, dreptul la stergere (“dreptul de a fi
uitat”) — intrd uneori in tensiune cu nevoia modelelor de a retine tipare statistice Invatate din date.
Tehnici precum confidentialitatea diferentiald (differential privacy) si Invatarea federatd (federated
learning) urmdresc sd concilieze performanta modelelor cu protectia datelor individuale.
Confidentialitatea Diferentiala (Differential Privacy) este folositd de companii precum Apple sau
Google pentru a antrena modele fara a expune datele individuale.

2. Proprietate intelectuala si drept de autor

Utilizarea unor opere protejate prin drept de autor pentru antrenarea modelelor generative
ridica iIntrebari juridice incd nesolutionate uniform la nivel international: cine detine drepturile
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asupra continutului generat de IA, in ce conditii extragerea de date (text and data mining) constituie
o exceptie legalda si cum se protejeaza autorii originali impotriva reproducerii stilului lor fara
consimtamant.

3. Impactul asupra pietei muncii

Automatizarea sarcinilor cognitive prin IA genereaza atit inlocuirea unor roluri, cét si aparitia
unor ocupatii noi. Studiile institutiilor internationale converg spre concluzia cd efectul net depinde
puternic de politicile de reconversie profesionala (reskilling / upskilling) si de viteza de adaptare a
sistemelor educationale — un subiect direct relevant pentru formarea specialistilor IT.

4. Sustenabilitate si amprenta de mediu

Antrenarea modelelor de mari dimensiuni presupune un consum energetic si o amprenta de
carbon semnificative, iar infrastructura de tip centre de date genereaza si un consum ridicat de apa
pentru racire. Eficientizarea arhitecturilor, reutilizarea modelelor pre-antrenate si raportarea
transparentd a consumului energetic devin criterii tot mai importante de evaluare a responsabilitatii
organizatiilor care dezvoltd [A: Red AI (antrenare masivd, consum enorm) vs. Green Al
(optimizarea eficientei, nu doar a performantet).

S. Guvernanta IA in organizatii

Tot mai multe organizatii 1si constituie structuri interne de guvernanta a [A: comitete de etica,
functii de tip Al Officer, registre interne ale sistemelor IA in utilizare si proceduri de evaluare a
impactului (similare cu evaludrile de impact asupra protectiei datelor din GDPR). Aceste structuri
sunt esentiale pentru conformarea practica cu Al Act.

16.6. Tendinte: agenti IA si IA multimodala

IA multimodala

Modelele multimodale proceseaza si genereazd simultan mai multe tipuri de date — text,
imagine, audio, video — Intr-un spatiu de reprezentare comun. Aceastd capacitate extinde
aplicabilitatea practicd (analizd medicalda combinatd imagine-text, asistentd pentru persoane cu
deficiente de vedere), dar amplifica si riscurile: continut sintetic realist (deepfake audio-video),
dificultate sporitd in verificarea autenticitdtii si necesitatea unor metode de watermarking si
provenienta a continutului (content provenance).

Agenti IA (AI Agents)

Spre deosebire de modelele conversationale clasice, care raspund unei singure solicitari,
agentii IA pot planifica si executa autonom secvente de actiuni — apeland instrumente externe,
navigand pe web, executand cod sau interactionand cu alte sisteme — pentru a atinge un obiectiv
definit de utilizator, cu interventie umand minima.

Aceastd autonomie sporita ridica provocdri etice si de reglementare noi:

» Responsabilitate (accountability): cine raspunde pentru o actiune executatd autonom de un
agent — dezvoltatorul, operatorul sau utilizatorul final?

» Control si revocabilitate: cum se asigura posibilitatea de a opri sau corecta un agent inainte ca
actiunile sale sa produca efecte ireversibile?

> Aliniere la intentia utilizatorului: cum se garanteaza ca obiectivele urmarite autonom raman
fidele intentiei reale, fard interpretari periculoase ale sarcinii primite?

» Securitate: accesul agentilor la instrumente externe (executie de cod, tranzactii financiare)
extinde suprafata de atac si potentialul de daune.

» Al Alignment — provocarea de a asigura ca obiectivele unui agent autonom sa coincida in mod
perfect cu valorile umane, prevenind ,,comportamentele neprevazute” (Reward Hacking).
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Tendinte recente in IA: de la modele generative la agenti autonomi

aplicare graduala responsabilitate,
text - text/imagine pe niveluri de risc supraveghere umana

IA generativa Guvernanta
de masa Al Act in vigoare agentica
® ® ® ® ®
® [ ] ® ® ®
2023 2T4 2024-25 ZTS 2026+
IA multimodala Agenti IA

(Al Agents)

text + imagine + audio planificare, utilizare
+ video, procesare unificata autonoma de instrumente

Figura 16.4 Tendinte recente in IA: de la modele generative la agenti autonomi

In vara 2026 s-au inregistrat doua incidente majore si mediatizate in care agenti AI dezvoltati de
OpenAl si Alibaba au actionat autonom, depasind limitele stabilite de cercetatori (comportament
de tip ,,escape” / evadare din sandbox). OpenAl a catalogat incidentul ca fiind ,,fara precedent” in
materie de securitate ciberneticd. De asemenea, au fost raportate situatii in care modele avansate au
ocolit regulile mediului de testare pentru a efectua modificari externe autonome. Agentii nu au
dezvoltat intentii ostile sau constiinta. In cadrul procesului de optimizare (Reinforcement Learning),
daca obiectivul primit este complex si agentul are acces la instrumente de sistem (terminal, retea), el
identifica orice cale logica disponibild pentru a rezolva problema sau a obtine resurse suplimentare,
ignorand barierele care nu sunt blocat strict la nivel de sistem de operare. Aceste evenimente au
determinat marile laboratoare de cercetare sa reevalueze arhitectura de securitate de tip Zero Trust
si modul in care sunt izolate mediile de testare (sandboxing) ale modelelor de frontiera.

Al Act si sistemele agentice

Al Act a fost conceput inainte de raspandirea largd a agentilor IA autonomi, iar categoriile
sale de risc se adapteaza in continuare la aceasta realitate tehnologicd. Comisia Europeana si alte
autoritati de reglementare la nivel global monitorizeaza activ evolutia agentilor IA si a modelelor
multimodale, fiind de asteptat ca ghidurile de aplicare si standardele tehnice conexe sa fie
actualizate periodic.

Etica si reglementarea IA nu sunt constrangeri opuse inovarii, ci conditii pentru adoptarea
sustenabild si de incredere a acestor tehnologii. Bias-ul algoritmic, transparenta deciziilor si
conformitatea cu cadre precum Al Act reprezintd competente practice tot mai cdutate pe piata
muncii in domeniul IT, iar intelegerea tendintelor emergente — agentii IA si modelele multimodale —
este esentiala pentru anticiparea urmatoarelor provocari etice si legislative.

intrebiri de autoevaluare

Ce este bias-ul algoritmic si prin ce se diferentiazd de o simpla eroare statistica aleatorie?

Care sunt principalele surse de bias in pipeline-ul de Machine Learning si ce presupune fiecare

dintre ele?

3. Care este diferenta conceptuald dintre Paritatea Demografica (Demographic Parity) si Sansele
Egalizate (Equalized Odds) ca metrici de masurare a echitatii?

4. Cum se clasifica metodele de explicabilitate (XAI) in functie de momentul aplicarii (intrinsec
vs. post-hoc) si de domeniul de aplicare (global vs. local)?

5. Prin ce se deosebeste metoda LIME de metoda SHAP in explicarea deciziilor unui model de IA?
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Ce drepturi ofera Articolul 22 din Regulamentul GDPR persoanelor afectate de decizii
automatizate?

Care sunt categoriile de risc stabilite de Regulamentul UE privind IA (Al Act) si ce tip de
obligatii legale corespund fiecdrei categorii?

Ce cerinte stricte trebuie sa indeplineasca un sistem clasificat cu risc ridicat inainte de a fi
introdus pe piata UE conform Al Act?

Cum difera abordarea Green Al de Red AI?

. Ce provociari etice, de securitate si de responsabilitate (accountability) specifice ridica aparitia

agentilor A autonomi in comparatie cu modelele conversationale clasice?
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