Machine Learning

Utilizari reale ale Machine Learning



Comparatia prezicerii cancerului ANN cu Metode statistice

Retelele neurale simple MLP pot "
prezice date extrem de complexe, .
care nu pot fi prezise asa bine cu
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Clasificare

Similar prezicerii, retele neuronale se
utilizeaza pentru a diagnoza cazuri
reale care metodele statistice nu
mereu le poate clasifica.
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Detectarea
obiectelor cu
CNN

Cnn este foarte bun pentru
detectarea obiectelor, iar la
moment, exista modele foarte
performante.




Clasificare cu
CNN

CNN tot este folosit pentru
clasificare, nu doar in domeniul
medical. Poate candva machine

learning sa-ti salveze viata.
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Detectarea si
recunoasterea
textului cu CNN

Recunoasterea textului este asa
de buna, majoritatea cartilor au
fost digitalizate.
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Translarea Limbii
cu retele
secventiale

Cu ajutorul transmiterii informatiei in
timp, retelele secventiale, pot stoca
ideea unei propozitii, care dupa o

poate decodifica, intr-o limba diferita.
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Clasificarea
sentimentulul cu
retele secventiale

Clasificarea sentimentului este o
sarcina usor realizabila cu retele
secventiale.
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Detectarea
sunetelor cu
retele secventiale

Timpul in aceasta sarcina este
esential.
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Transformere

Arhitectura complexa, relativ
recenta care la moment
domineaza recordurile Al.
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Figure 1: The Transformer - model architecture.
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