


Obiectivele cursului

• Prezentarea teoretică a conceptelor şi 
algoritmelor de calcul inteligent, cu aplicaţii 
în electroenergetică.

• Calculul inteligent este un subdomeniu al 
inteligenţei artificiale.



Ce este inteligența ?

• INTELIGENȚĂ = capacitatea de a înțelege ușor și bine, de a
sesiza ceea ce este esențial, de a rezolva situații sau probleme
noi pe baza experienței acumulate anterior.

• INTELIGENȚĂ ARTIFICIALĂ = domeniu al informaticii care
dezvoltă sisteme tehnice capabile să rezolve probleme dificile
legate de inteligența umană.
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Inteligența  artificială

“teoria şi implementarea unor sisteme de calcul capabile să
rezolve sarcini care necesită inteligenţă umană, precum
percepţia vizuală, recunoaşterea vorbirii, luarea deciziilor,
traducerea din limbi străine”



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

• Căutarea pe Google foloseşte un algoritm de inteligenţă 
artificială (în prezent, algoritmul Panda, introdus în 2011)

 identificarea conţinutului util al

unei pagini în funcţie de cuvinte

cheie şi sortarea lor în funcţie de

relevanţă

 învăţarea din experienţa

anterioară - machine learning

(învăţare automată) este o

aplicaţie a inteligenţei artificiale



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

 Recunoaşterea imaginilor 

(image processing, computer 

vision)

 Recunoaşterea cuvintelor 

(speech recognition, natural 

language processing)

• Proces instantaneu pentru creierul uman, dar foarte dificil pentru un calculator

[sursă imagine: Wikipedia]



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

 Traducerea automată 

(YouTube sau Google)

[https://www.youtube.com/watch?v=TjZBTDzGeGg]



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

 Sisteme de 

recomandare – fac 

sugestii pe baza 

datelor personale ale 

utilizatorului sau a 

istoricului de căutare 

al altor utilizatori



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

 Data mining, big data –

extragerea informaţiilor 

relevante dintr-un volum 

mare de date: citiri 

primite de la senzori, 

profile de utilizator pe 

web

[ Bensik Imeri/freeimages.com ]



Aplicaţii ale inteligenţei artificiale

 Detectarea anomaliilor

 Creativitatea artificială

 Automatizarea deciziilor

 Calcul inteligent



Calcul inteligent

 Algoritme capabile să reproducă mecanisme naturale, să se adapteze la

schimbări şi să înveţe din experienţă:

 reţele neuronale artificiale (artificial neural networks) - simulează

atribute ale creierului uman: învăţarea, descoperirea legăturilor într-

un noian de informaţii, generalizarea, recunoaşterea şi clasificarea;

 algoritme evolutive (evolutionary algorithms) - explorarea, adaptarea

la condiţii schimbătoare, supravieţuirea celui mai bine adaptat;

 agenți inteligenți - algoritmul furnicii (the ant algorithm) și optimizarea

deplasării roiurilor (Particle Swarm Optimization) - agenţi care învaţă

interacţionând cu mediul şi din experienţa predecesorilor

 logica fuzzy (fuzzy logic, fuzzy systems) - tratarea informaţiilor vagi
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Terminologie

• Set de date – un grup sau o colecţie de informaţii alcătuite din elemente
distincte între care există o relaţie (exemple: un coş de mere sau un grup
de consumatori de energie electrică), procesate de calculator.
 Un element dintr-un set de date (un măr sau un consumator fizic) se numeşte

model.
 Caracteristicile fizice ale unui obiect (parametri, ipoteze de lucru) reprezintă un model de

intrare.
 Ex: măr mare, colorat, moale
 Ex: consumator care locuieşte într-un apartament la periferia oraşului şi consumă 90 kWh

de energie electrică într-o lună.

 Concluziile trase asupra obiectului respectiv (rezultatul) reprezintă un model de ieşire.
 Ex: măr copt
 Ex.: consumator mic.

 Ipotezele de lucru ale  problemei, (dimensiune,  culoare, consistenţă), (consumul 
lunar, localizarea faţă de centrul oraşului) se numesc parametri sau caracteristici
(features); pe baza lor, printr-o transformare sau funcţie, se obţine rezultatul.

 Valori diferite ale parametrilor de intrare introduse în aceeaşi funcţie pot determina
rezultate diferite.

intrări FUNCŢIE ieşiri



Procesarea informaţiei în creier

• Creierul stabileşte rezultatul prin raţionament bazat pe 
experienţa anterioară

Determină cât de copt este un măr, astfel:

observă dimensiunea, intensitatea culorii şi consistenţa la atingere a
mărului;

“consultă” memoria pe termen lung, experienţa anterioară despre cum
trebuie să arate un măr copt, comparând “şabloanele” din creier cu
realitatea;

Trage concluzia dacă mărul este copt sau nu.

 Identifică tipul unui consumator de energie electrică, astfel

Citeşte suprafaţa casei şi coordonatele geografice ale casei consumatorului

Consultă un normativ sau un regulament

Stabileşte tipul consumatorului în funcţie de limitele de consum prevăzute
în normativ sau regulament şi localizarea casei.



Procesarea informaţiei în calculator

• Calculatorul reprezintă altfel informaţiile: prin parametri, coeficienţi şi
funcţii.

 Parametrii sunt caracteristicile fizice luate în calcul pentru rezolvarea problemei
date
o Pentru un măr: culoarea (x1), mărimea (x2), moliciunea (x3)

o Pentru un consumator: consumul lunar(x1) şi distanţa faţă de centrul oraşului (x2)

 Coeficienţii reprezintă ponderile (importanţa) asociată parametrilor
 culoarea mărului poate conta în proporţie de 50% (a1), mărimea în proporţie de 10% (a2), iar

moliciunea, în proporţie de 40% (a3)

 Coeficienţii pot fi şi penalizatori (când au semnul – , de exemplu)

 Parametrii trebuie să exprime realitatea fizică sub formă de numere (de ex. o valoare a
culorii între 0 – minim şi 1 – maxim, respectiv un consum).

 Pentru mere, putem scrie următoarea funcţie:

2.14.09.01.01.15.012.1:

2.04.03.01.02.05.021.0:

7.04.05.01.08.05.073.0:

4.01.05.0 321332211











rascoptmar

necoptmar

coptaproapemar

xxxxaxaxay

moliciunemoliciuneponderemarimemarimepondereculoareculoareponderecoaceregrad



Procesarea informaţiei în calculator

 Pentru consumatorul de energie electrică, putem scrie următoarea funcţie:

 Cu cât y este mai apropiat de 1, cu atât consumatorul este mai mare;

 Această funcţie exprimă faptul că localizarea departe de centrul oraşului ar
scădea probabilitatea ca un consumator să fie mare (raţionament fals, dar
posibil a fi codificat matematic).

 Uneori, parametrii unei probleme se exprimă printr-o altă mărime, opusă,
mai convenabilă
 În cazul merelor, am folosit parametrul moliciune, care este inversul consistenţei

(consistenta=1/moliciune)
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Avantajul abstractizării matematice

• Abordările matematice prezentate pentru problema merelor şi
cea a consumatorilor de energie electrică sunt similare.

• Dacă există un algoritm care o rezolvă pe prima, el este
aplicabil şi celei de-a doua, deşi cele două probleme fac parte
din domenii complet diferite de activitate (agricultură,
respectiv piaţa de energie electrică).



Reprezentarea matematică a informaţiei

• Numere (întregi, reale, complexe)

• Vectori (şiruri de numere):
 Un model de intrare care codifică prin coeficienţii a1,

a2 şi a3 caracteristicile unui măr (culoare 0.8 –
intensă, mărime 0.5 - potrivită, moliciune 0.7 - peste
medie) poate fi reprezentat
o sub forma unui vector-linie

o Sub forma unui vector-coloană

• Matrice:
 O bază de date care conţine mai multe mere (de

exemplu, 5 mere, fiecare linie a matricei
reprezentând un măr) poate fi scrisă sub forma unei
matrice.

• Şiruri de caractere (string)
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Reprezentarea matematică a informaţiei

• Scrierea vectorială este preferată din mai multe motive:
 Este compactă şi ordonată.

 Este, în multe cazuri, mai intuitivă.

 Mediile de programare moderne procesează mai eficient vectorii
şi matricele, comparativ cu utilizarea ciclurilor FOR pentru
realizarea aceloraşi calcule.



Probleme frecvente în inginerie

• Aproximarea funcţiilor sau a seriilor de date: identificarea
expresiei analitice aproximative pe baza unor eşantioane x –

f(x)

 Regresia sau interpolarea: Cunoaştem valoarea unui semnal în
intervalele de timp (t-3), (t-2), (t), (t+2), (t+3). Determinând expresia
funcţiei care exprimă variaţia semnalului în timp, pot fi calculate
valorile semnalului în intervalele lipsă (t-1) sau (t+1).

 Prognoza: estimarea valorii semnalului în viitor, în intervalele de timp
(t+4) sau (t+6).

t-3 t-2 t t+2

eşantioane 
cunoscute

t+4

semnal

t+6 timp

prognoză

regresie

funcţie de 
aproximare

0



• Clasificare = repartizare a unui obiect (model de intrare) în
una dintre mai multe categorii cunoscute.
 Într-un set de date se cunosc mai multe categorii (mere rosii, verzi,

galbene sau consumatori de energie electrică mici, mijlocii, mari).

 Dat un obiect (măr sau consumator) nou, trebuie determinat cărei
clase existente aparţine (sau dacă trebuie creată o clasă nouă).

 Alte probleme de clasificare: recunoaşterea formelor, OCR,
identificarea mesajelor e-mail spam

Clasificare

?

?

?

Cărei clase îi aparţine noul măr ?



Clustering

• Clustering (grupare) = identificarea categoriilor existente într-
un grup de date (modele de intrare) despre care iniţial nu se
cunoaşte nimic.
 Dintr-un set de date (mere, consumatori), se identifică categoriile de

mere (roşii, galbene şi/sau verzi) sau consumatori (mici, mijlocii şi/sau
mari) şi numărul de modele

Câte feluri de mere sunt în grămadă ?
Cum arată fiecare fel de măr ?
Care măr aparţine cărui fel ?



Algoritme de clasificare 

şi clustering



Generalităţi

• Cu elementele supuse clasificării/grupării, este formată o bază de
date.

• Caracteristicile fizice ale elementelor sunt codificate în numere.

Un măr este reprezentat de un vector de numere.

• Pentru a realiza clasificarea sau gruparea, trebuie găsită o metodă
de comparare a elementelor care compun baza de date.
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un măr cu trei 
caracteristici



Distanţe

• Metoda utilizată cel mai frecvent pentru compararea vectorilor 
este distanţa.

• Există mai multe moduri de a calcula distanţa (selectiv):
 Distanţa euclidiană (norma 2)

 Distanţa Manhattan (norma 1)

 Distanţa după norma 

 Distanţa Hamming



Norme

• Pentru doi vectori oarecare , se definesc:

 Distanţa după norma 1

 Distanţa după norma 2

 Distanţa după norma 
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Interpretări geometrice

• Distanţa Manhattan şi distanţa euclidiană:
 Euclidiană: teorema lui Pitagora

 Manhattan (taxicab): suma proiecţiilor pe cele două axe, 
orizontală şi verticală

A

B

distanţă euclidiană

distanţe Manhattan echivalente



Norme

 Distanţa după norma Hamming

o Se aplică pentru vectorii binari, alcătuiţi doar din elemente 0 şi 1

o Calculează diferenţa totală dintre cei doi vectori
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iinniiH
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vector 1 1 0 0 1 1 0 1

vector 2 1 1 0 1 1 1 0

diferenţa 0 1 0 0 0 1 1

Distanţa Hamming Suma diferenţelor: 3



Algoritme de clasificare şi clustering

• Algoritm de clasificare: algoritmul celor mai apropiaţi k 
vecini (k-nearest neighbors, acronim kNN)

• Algoritm de clusterizare: k-medii (k-means)



Algoritmul kNN

• Cel mai simplu algoritm de clasificare: algoritmul celor mai 
apropiaţi k vecini

• Urmăreşte să determine cărei clase dintre cele cunoscute 
aparţine un model de intrare nou.

?

?

?

Cărei clase îi aparţine noul măr ?



Algoritmul kNN

• Algoritmul parcurge următorii paşi:

• Definirea bazei de date: se dă un număr de elemente pentru 
care se cunoaşte clasa căreia aparţine fiecare dintre ele.

• Definirea numărului de vecini k

• Prezentarea noului element, care se doreşte a fi clasificat

• Calcul distanţă (de obicei euclidiană) dintre noul element şi 
elementele cunoscute din baza de date

• Sortarea în ordine crescătoare  a distanţelor şi reţinerea 
primelor k elemente cu cele mai mici distanţe calculate

• Identificarea claselor cărora aparţin cele k elemente reţinute

• Clasa căreia îi va fi asociat noul element va fi clasa dominantă 
(care apare de cele mai multe ori)



Algoritmul kNN

• Este un algoritm “leneş” (lazy), deoarece nu are o etapă de 
antrenare, se trece direct la recunoaştere.

• Este un algoritm non-parametric, adică nu consideră nicio
distribuţie specială a datelor de intrare, luându-le ca atare.

• Reprezentare geometrică a principiului de funcţionare:

Clasa 1

Clasa 2

Dacă k=5, noul element ar
aparţine clasei 2
Dacă k=7, noul element ar 
aparţine clasei 1

y

x0



Algoritmul kNN - avantaje şi dezavantaje

• Avantaje:
 Este uşor de implementat software, necesită cod puţin şi simplu.

 Dă rezultate bune dacă setul iniţial de date cunoscute este mare şi 
reprezentativ.

• Dezavantaje:
 Rezultatele depind de alegerea corectă a numărului k.

 Lucrează cu un număr fix de clase, cel iniţial. Nu poate descoperi clase 
noi.

 Nu permite definirea unui “reprezentant-tip” pentru clase.

 Poate da rezultate greşite dacă setul iniţial de date este foarte mic, 
nereprezentativ.

• Când k=1 - algoritmul celui mai apropiat vecin (1NN)



Algoritmul k-means

• Algoritm de clusterizare – k-medii (k-means)

• Urmăreşte să identifice clasele de elemente care există într-o 
bază de date nesortată.



Algoritmul k-means

• Algoritmul parcurge următorii paşi:
 Definirea bazei de date: un număr de elemente pentru care nu se 

cunoaşte clasa de apartenenţă

 Definirea unui număr fix de k centre, dintre punctele existente în baza 
de date

 Repetă până la îndeplinirea criteriului de oprire

o Calculul distanţei între fiecare centru şi toate punctele din baza de date

o Alocarea pentru centrul k a punctelor celor mai apropiate ca distanţă, până 
la un prag limită

o Recalcularea fiecărui centru ca medie a elementelor asociate centrului 
respectiv în iteraţia curentă

o Verifică condiţia de oprire: nici un punct nu a schimbat centrul căruia i-a 
fost alocat.



Algoritmul k-means

• Interpretare geometrică

• Centrul final nu coincide neapărat cu unul dintre punctele 
iniţiale.

y

x0

y

x0
la început la final

centre iniţiale Centre finale



Algoritmul k-means - avantaje şi dezavantaje

• Avantaje:
 Este uşor de implementat software, necesită cod puţin şi simplu.

 Permite definirea unor “reprezentanţi-tip” pentru clasele existente în 
baza de date (media vectorilor asociaţi centrului respectiv).

• Dezavantaje:
 Rezultatele depind de alegerea corectă a numărului  şi poziţiei iniţiale a 

centrelor  k.

 Necesită definirea unui număr fix de clase, egal cu numărul de clase 
cunoscute în setul iniţial. Nu poate descoperi clase noi.

 Pentru a obţine rezultate optime, datele din baza de date trebuie să 
formeze clase bine definite şi separabile.



va urma…

Algoritme evolutive.


