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Experience Al — Glosar de termeni

Acest glosar explica o serie de termeni-cheie din domeniul inteligentei artificiale (Al) si al
invatarii automate (ML) folositi in lectiile Experience Al si nu numai.

Mergi la glosar

Aceste explicatii au fost concepute in primul rand pentru profesori si educatori si se
adreseaza unui public tanar. Acest glosar isi propune sa te ajute sa intelegi mai bine acesti
termeni-cheie si sa-ti imbunatatesti cunostintele tehnice.

Vocabularul constituie o parte importanta a predarii si invatarii. Folosirea corecta a
vocabularului i poate ajuta pe cei care invata sa inteleaga materia mai bine. Pe de alta parte,
utilizarea inconsecventa a termenilor poate duce la fixarea unor conceptii alternative (numite
adesea conceptii eronate), care pot afecta invatarea. Poti citi mai multe despre asta in
Ghidul rapid despre conceptiile alternative. Ca profesor, e important sa utilizezi termenii
tehnici corect, In mod regulat si consecvent pentru ca elevii sa inteleaga materia la nivel
conceptual.

Pentru a elabora aceste explicatii, am folosit teoria ,undelor semantice”. Fiecare explicatie
urmeaza aceeasi structura in trei parti: prima parte este o definitie mai abstracta a
termenului; a doua explica sensul acestuia folosind un exemplu comun, iar a treia parte reia
explicatia intr-o maniera mai abstractd, pentru a face din nou conexiunea cu termenul definit.
Poti afla mai multe din Ghidul rapid despre undele semantice.

Aceasta este versiunea 1 a glosarului. Acest glosar va fi completat, revizuit si actualizat
odata cu evolutia lectiilor Experience Al.


http://experience-ai.org
http://the-cc.io/qr19
http://the-cc.io/qr06
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Inteligenta artificiala (Al)

Inteligenta artificiala (Al) reprezinta proiectarea si studiul sistemelor care par sa imite un
comportament inteligent. Unele aplicatii Al se bazeaza pe reguli. in prezent, aplicatiile Al sunt mai
frecvent construite folosind invatarea automata, despre care se poate spune ca ,invata” din exemple
sub forma de date. De exemplu, unele aplicatii Al sunt create pentru a raspunde la intrebari sau pentru
a ajuta la diagnosticarea bolilor. Alte aplicatii Al ar putea fi create in scopuri ddunatoare, cum ar fi
raspandirea de stiri false. Aplicatiile Al nu gandesc. Ele sunt create pentru a indeplini sarcini intr-un
mod care pare a fi produsul inteligentei.



Invatare automata (ML)

Invatarea automata (ML) este o abordare utilizatd pentru a proiecta si construi sisteme de inteligenta
artificiala (Al). Se spune ca ML ,invatad” folosind exemple sub forma de date, in loc sa execute
instructiuni pas cu pas. Cu alte cuvinte, aplicatiile ML sunt data-driven (bazate pe date). Sa ludm de
exemplu o aplicatie ML care este utilizatd pentru recunoasterea vorbirii. Aceasta se bazeaza pe multe
exemple de oameni care vorbesc cu diferite accente si pe diferite tonuri. Alte aplicatii ML includ
identificarea obiectelor din imagini sau jocurile complexe. Fiecare aplicatie ML este conceputa pentru
arezolva o problema anume.

Alfabetizare Al

Alfabetizarea Al reprezinta un set de competente si moduri de gandire care le permit oamenilor sa
interactioneze in moduri care au sens cu aplicatiile de inteligenta artificiala(Al), precum si in alte
situatii in care se intalnesc cu aplicatii Al. Astfel de competente includ intelegerea inteligentei
artificiale, implicarea in dezvoltarea sistemelor Al si faptul de a avea opinii avizate cu privire la
modaurile in care sunt utilizate in lume sistemele Al. De exemplu, alfabetizarea Al este o competenta
utila atunci cand evaluezi acuratetea informatiilor furnizate de o aplicatie Al de chatbot. Pe langa
diferitele modalitati de a interactiona cu aplicatiile Al, alfabetizarea Al include si capacitatea
oamenilor de a participa in mod activ la decizii privind utilizarea sistemelor Al in general.

Al generativa

Al generativa este un tip de inteligenta artificiala (Al) conceputa pentru a genera continut de tip text,
vizual sau audio. Existd o multime de aplicatii care folosesc Al generativ3, inclusiv productia de arta
sau muzica, ori generarea de text pentru chatboti. De exemplu, aplicatiile artistice ce folosesc Al
generativa pot genera o imagine pe baza unei comenzi, cum ar fi de pilda ,genereazd-mi o imagine cu
un dragon citind o carte”. Lucrarile artistice realizate cu Al generativa sunt create folosind modele de
invatare automata antrenate pe milioane de imagini existente cu opere de arta. Imaginile rezultate pot
reproduce stilul unui artist fara stirea sau aprobarea acestuia. Aplicatiile Al generativa sunt din ce in
ce mai des intélnite si adesea este imposibil sa i{i dai seama ca a fost folosita Al generativa.

Antrenament

Modelele de invatare automata (ML) sunt antrenate folosind exemple sub forma de date pentru a
identifica tipare regulate si a face predictii. in timpul antrenamentului, modelele sunt ajustate pentru a
imbunatati predictiile. De exemplu, un dezvoltator ML ar putea construi un model pentru a le
recomanda melodii utilizatorilor. Modelul ML va fi instruit folosind preferintele muzicale ale unui
numar mare de oameni, pentru a descoperi asemanari intre preferintele unor oameni diferiti. Cu cat
modelul este antrenat cu preferinte cat mai diverse, cu atat mai bune vor fi recomandarile. Exista
multe moduri diferite de antrenare a modelelor ML, folosind diferite tipuri de date. Un dezvoltator va
alege intre tipurile disponibile de antrenament in functie de problema pe care incearca sa o rezolve si
de datele disponibile pentru a o rezolva. Calitatea antrenarii modelului depinde in mare masura de
calitatea datelor utilizate.



Caracteristica

in invatarea automata (ML), caracteristicile sunt asociate datelor. De exemplu, un set de date
muzicale poate avea caracteristici precum tempo, inaltime, energie sau gen muzical. Unele modele
ML sunt antrenate folosind diverse caracteristici pentru a descoperi similaritati in date. Alte modele
prezic existenta a noi caracteristici ale datelor, caracteristici pe care oamenii nu le pot observa cu
usurinta. Alegerea caracteristicilor de utilizat pentru antrenarea unui model ML poate fi decisiva
pentru functionarea corecta a modelului.

Ciclul de viata al unui proiect Al

Ciclul de viata al unui proiect de inteligenta artificiala (Al) consta in diferitele etape ale proiectarii si
dezvoltarii unui model de invatare automata (ML). Aceste etape includ definirea problemei, pregatirea
datelor, antrenarea modelului, testarea, evaluarea si explicarea acestuia. Sa luam ca exemplu un
model ML conceput pentru a genera noi playlist-uri de melodii. Un dezvoltator ML ar putea lua mai
intéi in considerare ce tip de playlist doreste s& creeze. Apoi, ar putea colecta si pregéati datele legate
de melodii. Modelul ML este antrenat si testat pe baza acestor date. Apoi, modelul este evaluat pentru
a vedea daca functioneaza conform asteptérilor. In cele din urm&, modelul ML este explicat pentru a
putea fi folosit si de altii. De obicei, etapele ciclului de viata al unui proiect Al sunt parcurse mai
degraba repetitiv decat una dupa alta. Ciclul de viata al unui proiect Al este o serie de etape repetitive
care sunt parcurse pentru a construi si imbunatati un model ML.

Clase ML

Pentru a antrena modelele de clasificare, dezvoltatorii de software de invatare automata (ML)
organizeaza datele in grupuri predefinite denumite clase. Clasele sunt definite in prealabil dupa
anumite criterii. Sa ne imaginam o aplicatie ML conceputa pentru a identifica fructele intr-un
supermarket. Datele pot fi organizate in clase de: mere, banane, portocale, afine etc. O clasa este un
grup de lucruri pe care modelele de clasificare il folosesc pentru a identifica asemanari in date care
sunt nestructurate.

Clasificarea ML

Clasificarea se referd la actiunea de a grupa lucruri in grupuri predefinite, numite clase. Clasele sunt
definite in prealabil in functie de criterii considerate adecvate in acest scop. Un exemplu de problema
de clasificare este analiza tonului in recenziile pieselor muzicale. Un model de clasificare ML este
antrenat pe baza recenziilor etichetate de oameni ca fiind ,pozitive” sau ,negative”. Dupa
antrenament, modelul ML poate fi utilizat pentru a prezice daca o noua recenzie ar trebui sa fie
clasificata ca ,pozitivd” sau ,negativa”. Un model de clasificare prezice una sau mai multe
caracteristici (etichete) de clasa. O abordare de tipul clasificarii este utila pentru rezolvarea

problemelor in care raspunsul tine de niste grupuri predefinite.

Computer vision

Computer vision (numita uneori si viziune computerizatd) constd in studiul sistemelor concepute
pentru a procesa informatii continute in imagini sau videoclipuri digitale. Printre exemplele de aplicatii
de computer vision se numara recunoasterea facialg, imagistica medicala si supravegherea video. De
exemplu, computer vision este utilizata in proiectarea masinilor cu conducere autonoma, pentru a



detecta obstacole si a evita coliziunile. Cel mai adesea, sistemele de computer vision utilizeaza
modele de invatare automata pentru a identifica tipare in date de tip imagine si video. Sistemele de
computer vision sunt utile acolo unde informatiile digitale de tip foto sau video pot fi folosite pentru a
rezolva o anumita problema.

Curatarea datelor

Curatarea datelor constituie o etapa a pregatirii datelor folosite la antrenarea unui model de invatare
automata (ML). Curdtarea datelor consta in identificarea si corectarea erorilor din date. De exemplu,
remedierea erorilor de tastare sau eliminarea duplicatelor din datele de tip text sunt doua exemple
simple de curatare a datelor. Cel mai adesea, datele sunt in stare bruta si necesita o curatare mai
complexa inainte de a fi utilizate la antrenarea modelelor ML. Existd multe modalitati de curatare a
datelor, in functie de problema si de tipul de date. Utilizarea datelor curate este esentiala pentru
construirea unor modele ML precise.

Date

Termenul de ,date” se refera la valori, masuratori, fapte sau observatii, prezentate intr-o forma ce
poate fi procesata de catre computere. Exista multe tipuri de date, cum ar fi date de tip text, imagine
sau sunet. Un exemplu de date text sunt mesajele pe care oamenii le schimba cu prietenii lor prin
intermediul dispozitivelor digitale. In invatarea automata (ML), datele reprezinta exemplele pe baza
carora sunt antrenate modelele ML. Colectarea, curatarea si structurarea unor cantitati mari de date
reprezintd o parte esentiala a proiectarii modelelor ML.

Data-driven (bazat pe date)

Data-driven (bazat pe date) este o expresie referitoare la 0 modalitate de proiectare a sistemelor
folosind date in loc de instructiuni pas cu pas. De exemplu, este greu de determinat ce cauzeaza
anumite boli, dar exista o multime de exemple de cazuri. Prin urmare, dezvoltatorii folosesc datele
medicale ale persoanelor afectate de boala pentru a o diagnostica. Sistemele bazate pe date
contrasteaza cu cele bazate pe reguli. Sistemele bazate pe date sunt potrivite pentru rezolvarea
acelor probleme in care este foarte greu sa determini regulile care se aplica in fiecare situatie
particulara. in schimb, este posibil sa se colecteze suficiente exemple pentru a construi o solutie.

Date de testare

in invitarea automata (ML), datele de testare se refera la datele utilizate pentru testarea si evaluarea
modelelor ML care sunt antrenate. De exemplu, un model ML este antrenat pentru a prezice un
diagnostic medical. Inainte de a fi utilizat in situatii reale, modelul este testat si evaluat folosind date
de testare. Datele de testare sunt separate de datele de antrenament cu care este instruit un model
ML. Datele de testare sunt folosite pentru a masura performanta unui model ML folosind exemple
diferite de datele de antrenament.

Date de antrenament

in invatarea automata (ML), datele de antrenament se refera la exemplele sub forma de date utilizate
la antrenarea modelelor ML. Dezvoltatorii ML construiesc modele pentru a identifica tipare in datele
de antrenament, care pot fi apoi folosite pentru a genera predictii referitoare la date noi. Sa luam ca



exemplu un dezvoltator ML care creeaza o aplicatie de recunoastere a vorbirii. Datele de antrenament
pot include foarte multe exemple de oameni care vorbesc, cu diferite accente sau pe diferite tonuri.
Cu cat datele de antrenament reprezinta mai bine realitatea, cu atat mai probabil este ca modelul sa
functioneze mai bine.

Eticheta

in invatarea supravegheata, un model de invatare automata (ML) este antrenat folosind date
etichetate. Fiecarei informatii individuale din volumul de date i se atribuie una sau mai multe etichete
care oferad informatii despre acele date. De exemplu, un model ML este conceput pentru a identifica
sunetele produse de pasari. Fiecarui sunet i se atribuie o etichetd cu denumirea pasarii care I-a
produs. Modelul ML este antrenat folosind sunete etichetate si poate prezice eticheta (denumirea
speciei de pasare) care corespunde unor noi sunete. Datele sunt cel mai adesea etichetate de
oameni, pentru ca modelele ML sa se antreneze cu exemple etichetate corect.

Invatare prin consolidare

Invéatarea prin consolidare este o abordare utilizatd pentru antrenarea modelelor de invatare
automata (ML). Aceasta abordare este folosita pentru a rezolva probleme cu un obiectiv clar, folosind
atat recompense, cat si sanctiuni pentru a atinge obiectivul respectiv. invatarea prin consolidare este
utilizata la proiectarea masinilor cu conducere autonoma sau pentru a juca jocuri complexe. De
exemplu, un model de invatare prin consolidare ar putea fi folosit la proiectarea unei aplicatii de sah.
Modelul este antrenat s& prezica mutarile care maximizeaza recompensele si minimizeaza pierderile
pentru a castiga partida. In invatarea prin consolidare se folosesc recompense si sanctiuni pentru a
identifica strategiile de atingere a unui obiectiv stabilit.

Invatare supravegheata

Invatarea supravegheata este o abordare utilizata pentru antrenarea modelelor de invatare automata
(ML). Aceste abordarile folosesc cantitati mari de date etichetate cu informatii relevante de cétre
operatori umani. Unul dintre tipurile de invatare supravegheata este clasificarea. Un exemplu de
problema de clasificare este identificarea tigrilor in salbaticie. Datele constau intr-un numar mare de
imagini, cele cu tigri fiind etichetate ca atare.

Modelul ML este antrenat folosind imaginile etichetate pentru a prezice daca intr-o imagine anume
exista un tigru. Imaginile corect etichetate 1i permit dezvoltatorului sa stie in ce masura predictiile
modelului sunt corecte si sa ajusteze antrenarea modelului. Dupa aceea, modelul ML poate fi folosit
pentru a prezice daca exista un tigru in imagini complet noi. Pentru a produce predictii precise,
abordarile de tip invatare supravegheata depind de disponibilitatea unui volum suficient de date
corect etichetate.

Invatare nesupravegheata

Invatarea nesupravegheata este o abordare utilizatd pentru antrenarea modelelor de invitare
automata (ML). Dezvoltatorii ML antreneaza modele de invatare nesupravegheatd pentru a organiza
datele pe baza asemanarilor. Acest proces are ca rezultat gasirea de tipare ascunse in volumul de
date. Unul dintre tipurile de invatare nesupravegheata este gruparea (clustering). Un exemplu de



problema de tip grupare este a prezice modul in care datele medicale pot fi grupate pentru a ajuta la
diagnosticarea bolilor. Aceste grupuri sunt numite clustere si nu sunt cunoscute in prealabil. Modelul
ML poate fi utilizat pentru a prezice daca niste date medicale noi se incadreaza intr-unul dintre grupuri
(clustere). Invatarea nesupravegheata poate fi utilé la rezolvarea problemelor in care oamenii nu stiu
ce sa caute.

Acuratete (ML)

Acuratetea se refera la cat de corect este ceva anume. in invatarea automata (ML), acuratetea
reprezintd un mod de a méasura cat de frecvent un model ML face o predictie corecta. De exemplu, un
model de clasificare este conceput pentru a clasifica merele. Din 100 de imagini cu mere, 90 sunt
clasificate corect. Aceasta inseamna ca modelul are o acuratete de 90%. Acuratetea reprezinta una
dintre modalitatile prin care sunt evaluate modelele ML. Cel mai adesea, acuratetea este utilizata
impreuna cu alti indicatori pentru a evalua calitatea unui model.

Caracter explicabil

Caracterul explicabil se referé la masura in care ceva poate fi inteles. In invatarea automata (ML),
explicarea sau caracterul explicabil ne ajuta sa intelegem cum s-a ajuns la o anumita predictie. De
exemplu, modelele cu arbori de decizie sunt transparente deoarece nodurile pot fi analizate intr-un
mod care poate fi inteles. Majoritatea modelelor ML nu sunt pe deplin transparente, iar unele sunt mai
transparente decét altele. Cresterea caracterului explicabil a unui model poate ajuta la remedierea
problemelor si la combaterea lipsei de impartialitate.

Grad de incredere

Gradul sau nivelul de incredere se refera la probabilitatea ca ceva anume sa existe sau sa aiba loc. in
invatarea automata (ML), gradul de incredere este o modalitate de a méasura nivelul de certitudine al
unei predictii. Sa luam ca exemplu un model de clasificare conceput pentru a prezice dacé va ploua
maine. Modelul prezice cu un grad de incredere de 90% ca maine va ploua. Cu alte cuvinte, putem
spune cu certitudine de 90% cd maine va ploua. Utilizarea acestui instrument (grad de incredere)
pentru a evalua certitudinea predictiilor ajuta la evaluarea calitatii unui model ML.

Prag de incredere

Pragul de incredere este o valoare stabilita ca nivel minim acceptat de certitudine pentru predictiile
unui model de invatare automata (ML). Pragul de incredere este stabilit de dezvoltatorul ML atunci
cénd proiecteaza modelul ML. De exemplu, sa presupunem ca un model ML prezice cu un grad de
incredere de 50% ca maine va fi viscol. Cu toate acestea, daca pragul de incredere este stabilit la 60%,
predictia respectiva va fi considerata incorecta. Cu alte cuvinte, daca gradul de incredere al predictiei
nu este de cel putin 60%, aceasta nu va fi acceptata drept corecta. Valoarea pragului de incredere se
stabileste in functie de natura problemei vizate. De exemplu, predictiile ce tin de diagnosticarea
afectiunilor medicale necesita un prag de incredere mai ridicat decat recomandarile de céntece din
aplicatiile de muzica. Alegerea valorii pragului determina nivelul acceptabil de incredere in predictie.



Model ML

Un model de invatare automata (ML) este utilizat de o aplicatie ML pentru a duce la capat o sarcina
sau pentru a rezolva o problema. Modelul ML constituie o reprezentare a problemei care trebuie
rezolvate. Dezvoltatorii ML folosesc volume mari de date reprezentative pentru o anumita problema
cu scopul de a antrena modelul sa detecteze anumite tipare regulate. Rezultatul antrenamentului este
un model care este folosit pentru a face predictii despre date noi in acelasi context. De exemplu,
masinile cu conducere autonoma sunt construite folosind modele ML care anticipeaza cand masina
trebuie s& se opreasca. Aceste modele sunt antrenate folosind milioane de exemple de situatii in care
masinile trebuie s se opreasca. Exista multe tipuri diferite de modele, folosind diverse tipuri de date
si diferite moduri de antrenare a modelelor. Toate modelele ML sunt antrenate pentru a detecta tipare
regulate in datele de antrenament pentru a putea face astfel predictii despre date noi.

Fisa de model

O fisd de model de invatare automata (ML) este o modalitate de a consemna intr-un mod structurat
informatii esentiale despre modelele ML. Fisele de model ML sunt scrise de dezvoltatorii ML atat
pentru experti, cat si pentru non-experti. De exemplu, o aplicatie ML este dezvoltata pentru a traduce
in si din diferite limbi, cum ar fi din araba in franceza si invers. O fisa de model include informatii
despre acuratetea traducerii realizate de model, precum si despre performanta acestuia in ceea ce
priveste diferitele jargoane, argouri si dialecte. Alte informatii cuprinse in fisa de model ar putea
include tipul de model ML, diferiti indicatori de performanta si chiar prejudecaticunoscute. Fisele de
model sunt create in timpul etapei explicative ciclul de viata al proiectului Al, pentru a oferi informatii
despre capacitatile si limitarile modelului intr-un mod usor de inteles.

Predictie

Modelele de invatare automata (ML) sunt antrenate sa faca predictii. Predictia produsa de un model
ML sugereaza ce reprezinta datele sau ce ar putea fi util pentru indeplinirea unei sarcini. De exemplu,
un dezvoltator ML ar putea antrena un model pentru a prezice ce film si-ar putea dori cineva sa vada,
pe baza obiceiurilor de vizionare ale persoanei respective. Modelul va genera o predictie dupa ce a
fost instruit cu privire la filmele preferate ale unui numar mare de persoane. Principala sarcina a unui
model ML este de a face predictii. Toate modelele ML fac predictii, chiar daca in unele cazuri acestea
nu sunt evidente pentru utilizator.

Prejudecata (non-impartialitate)

Lipsa de impartialitate (partinirea sau prejudecata) se refera la o preferinta pentru sau impotriva a
ceva anume. De exemplu, un elev ar putea prefera orele de engleza in detrimentul celor de
matematica si poate aloca mai mult timp temelor la engleza. Cu alte cuvinte, are o preferinta fata de
limba engleza ca materie de studiu. Existd multe tipuri de non-impartialitate, printre care
discriminarea sociala si datele selective. Dezvoltatorii de software de invatare automata (ML) trebuie
sd analizeze cu atentie daca datele pe care le folosesc pentru a antrena modelele ML sunt
partinitoare sau nu. Lipsa de impartialitate poate avea ca rezultat avantajarea unei persoane, a unui
grup sau a anumitor idei sau credinte in dauna altora.



Prejudecati in date

Prejudecatile din date se refera la lipsa impartialitatii, asa cum se reflectad aceasta in datele utilizate
pentru a antrena modele de invatare automata (ML). Aceasta poate duce la antrenarea modelelor ML
astfel incat sa genereze predictii partinitoare. De exemplu, unele modele de recunoastere facialad sunt
partinitoare fata de chipurile cu anumite culori ale pielii deoarece au fost antrenate folosind in mare
parte imagini de fete cu o singura culoare a pielii. Existd mai multe posibile surse potentiale de
non-impartialitate in ceea ce priveste datele. Printre acestea se numara datele incomplete si datele
care reflecta prejudecati de natura sociala. Detectarea prezentei unei lipse de impartialitate a datelor
este importanta pentru a evita ca modelele ML s& genereze predictii partinitoare.

Prejudecata sociala

Prejudecatile sociale sunt convingeri impartasite de grupuri mari de oameni sau chiar de societate in
ansamblul acesteia. Exista multe tipuri diferite, cum ar fi prejudecaétile rasiale, de gen sau etnice. Un
exemplu de prejudecata de gen este ideea ca o cariera in domeniul ingineriei li se potriveste mai mult
barbatilor decat femeilor. Datele colectate de la grupuri mari de oameni ar putea reflecta astfel de
prejudecdti sociale, ducand astfel la prejudecati in date. Daca datele care reflecta prejudecati sociale
sunt folosite pentru a antrena modele de invatare automata (ML), acest lucru poate duce la modele
care genereaza predictii partinitoare. in ML, este important ca prejudecitile sociale reflectate in
datele de antrenament sa fie eliminate, pentru a evita obtinerea de rezultate discriminatorii sau
nedrepte.

Rule-based (bazat pe reguli)

Abordarea bazata pe reguli reprezintad o modalitate de proiectare a sistemelor folosind un set de
reguli predefinite. De exemplu, o aplicatie software de jucat X si 0 este proiectata utilizand reguli care
aratd cum trebuie s& joci pentru a castiga. Regulile sunt definite de oameni care sunt de obicei experti
in domeniul problemei respective. Sistemele de inteligenta artificiala (Al) construite folosind o
abordare bazatd pe reguli sunt cunoscute si sub denumirea de ,Al de moda veche”. Sistemele bazate
pe reguli contrasteaza cu sistemele ,data-driven” (bazate pe date), unde datele sunt folosite ca
exemple de rezolvare a problemei. Sistemele bazate pe reguli sunt utile pentru rezolvarea problemelor
in care pot fi generate si respectate reguli care acopera majoritatea situatiilor.
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