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OBIECTIVE PREVAZUTE

Obiectivul 1 — Construirea unui predictor de dificultate a textului.

Obiectivul 2 — Antrenarea unor modele neuronale pentru clasificarea textelor si visual question
answering, pentru a reproduce rezultatele de ultima generatie.

Obiectivul 3 — Antrenarea unor modele neuronale mai bune folosind invatarea bazatd pe
curriculum pentru clasificarea textelor.

Obiectivul 4 — Antrenarea unor modele neuronale mai bune folosind invatarea bazatd pe
curriculum pentru visual question answering.

Obiectivul 5 — Publicarea celor mai bune modele neuronale obtinute pe un website public.

ETAPA 1/3

1. Etapa 1 — Rezumat:

In Etapa 1 —,,Dezvoltarea si evaluarea unui predictor de dificultate a textelor (obiectiv
1)” am efectuat activitatile 1.1 si 1.2. Activitatea 1.1. are ca scop indeplinirea primului obiectiv,
acela de a concepe un model neuronal pentru estimarea dificultétii textelor. Activitatea 1.2. are
ca scop crearea si publicarea site-ului web asociat proiectului. Informatiile vor fi actualizate pe
site pe parcursul desfasurarii proiectului. Pe langé cele doua activitati propuse, am demarat
lucrul in vederea activitatilor 2.1 si 2.3, ce au ca scop indeplinirea obiectivelor 2, respectiv 4.

2. Etapa 1 — Procentaj indeplinire obiective la finalul etapei:

Obiectivul 1 — 100%
Obiectivul 2 —20%



Obiectivul 3 — 0%
Obiectivul 4 —20%
Obiectivul 5 —20%

3. Etapa 1 - Descriere stiintifica si tehnica:

In conformitate cu activititile previzute in Etapa 1 de raportare din Anexa II a
contractului TE72/2020, am efectuat urmatoarele:

e Activitatea 1.1. Task 1 — Dezvoltarea si evaluarea unui predictor de dificultate a
textelor

In vederea indeplinirii primului nostru obiectiv, am decis si folosim un model neuronal
state-of-the-art pentru estimarea dificultatii textelor, anume un model tip BERT [Devlin et al.,
NAACLI19]. Pentru a ne familiariza cu modelul BERT, am efectuat intdi experimente
antrenand acest model pe problema geo-localizarii textelor, aceasta fiind o problemad de
regresie asemanitoare cu cea de estimare a complexititii textelor. In urma experimentelor
efectuate, am ajuns la concluzia ca rezultatele modelului BERT sunt mai slabe in comparatie
cu modele precum metode nucleu pentru siruri de caractere. Aceste rezultate au fost publicate
in lucrarea [Gaman et al., VarDial20]. Totusi, am decis continuarea studiului in directia
estimdrii dificultatii textelor pe baza modelului BERT, aceasta fiind la randul sau tot o
problema de regresie. De aceastd datd, rezultate obtinute sunt apropiate de cele raportate n
lucrarea [Butnaru et al., BEA18], conform Tabelului 1 de mai jos. Avantajul modelului BERT
este extinderea simpld si directa de la estimarea complexitatii cuvintelor la estimarea
complexitdtii propozitiilor sau textelor.

Metoda Acuratete Scor F1
[Butnaru et al., BEA18] 86.78% 85.94%
BERT 86.55% 82.96%

Tabel 1. Rezultatele modelului BERT in comparatie cu rezultatele modelului propus in
lucrarea [Butnaru et al., BEAIS] pe problema estimarii complexitatii la nivel de cuvdnt pe
setul de date English News.

e Activitatea 1.2. Task 5 — Dezvoltarea unui website public pentru prezentarea
proiectului si publicarea modelelor / codului aferent.

Aceastd activitate corespunde cu obiectivul 5 din cadrul propunerii de proiect, acela de
a publica rezultatele obtinute pe site-ul proiectului. In vederea indeplinirii acestui obiectiv, am
dezvoltat si publicat site-ul web al proiectului la: https://cultiva-proj.herokuapp.com.
Continutul publicat include un rezumat precum si informatii despre membrii implicati in
proiect si articolele publicate.

e Activitati premergatoare Activitatilor 2.1. si 2.3.

In plus fata de cele previzute in activititile 1.1. si 1.2., am studiat posibilitatea aplicarii
invatarii pe baza de curriculum pentru a antrena modele neuronale pentru problema detectarii
obiectelor din imagini. Rezultatele obtinute demonstreaza ca invatarea pe baza de curriculum
conduce catre performante mai bune. Metoda propusa si rezultatele aferente au fost sintetizate
in lucrarea [Soviany et al., CVIU21]. De mentionat ca in vederea dezvoltarii unui model pentru
visual question answering, una din etapele importante este tocmai detectarea obiectelor in



imagini. Astfel, studiul efectuat este relevant in indeplinirea obiectivului 4, fiind un pas
premergator activitdtii 2.3.

Pe langa cele enumerate mai sus, am studiat problema copierii unor modele state-of-
the-art de tip black-box, folosind o tehnicd de generare de imagini bazatd pe calcul evolutionar.
Replicarea rezultatelor unor modele din literatura recenta este obiectului 2 al proiectului nostru.
Totusi, in anumit cazuri, aceste modele sunt expuse printr-un API ce permite doar propagarea
unor exemple si aflarea predictiilor corespunzitoare. In acest context, tehnica propusa este de
interes, avand o legatura importanta cu activitatea 2.1. Metoda propusa si rezultatele aferente
au fost sintetizate Intr-o lucrare acceptatd spre publicare [Barbalau et al., NeurIPS20].

ETAPA 2/3

1. Etapa 2 — Rezumat:

In Etapa 2 — ,,Dezvoltarea si evaluarea unor modele neuronale deep cu rezultate state-
of-the-art” am efectuat activitatile 2.1, 2.2 si 2.3. Activitatea 2.1. are ca scop indeplinirea celui
de-al doilea obiectiv, acela de a antrena retele neuronale state-of-the-art pentru clasificarea
textelor si visual question answering, utilizdnd seturi de date publice. Activitatea 2.2. are ca
scop indeplinirea partiald a celui de-al treilea obiectiv, anume dezvoltarea si evaluarea unui
model neuronal deep pentru clasificarea textelor, folosind paradigma de invétare bazata pe
curriculum. In mod asemanitor, activitatea 2.3 are ca scop indeplinirea partiald a celui de-al
patrulea obiectiv, anume dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep pentru visual
question answering, folosind paradigma de invatare bazata pe curriculum.

2. Etapa 2 — Procentaj indeplinire obiective la finalul etapei:

Obiectivul 1 — 100%
Obiectivul 2 — 100%
Obiectivul 3 — 50%
Obiectivul 4 — 40%
Obiectivul 5 — 66%

3. Etapa 2 — Descriere stiintifica si tehnica:

In conformitate cu activititile previzute in Etapa 2 de raportare din Anexa II a
contractului TE72/2020, am efectuat urmatoarele:

e Activitatea 2.1. Task 2 — Dezvoltarea si evaluarea unor modele neuronale deep cu
rezultate state-of-the-art.

In vederea indeplinirii celui de-al doilea obiectiv, am decis si folosim modele neuronale
deep de tip transformer, cum ar fi BERT [Devlin et al., NAACL19], pentru clasificarea textelor,
respectiv arhitecturi convolutionale, cum ar fi ResNet [He et al., CVPR16], pentru procesarea
imaginilor. In zona procesirii limbajului natural, am comparat modelul BERT cu o serie de
abordari alternative in diverse probleme de clasificare a textelor, anume detectia polaritatii
opiniei [Tache et al., EACL21], geo-localizarea textelor [Gdman et al., VarDial21], detectia
satirei [lonescu et al., ICNN21; Rogoz et al., ACL21] si recunoasterea sub-dialectelor limbii
romane [Gaman et al., [JIS22].

Totodata, in zona procesarii de imagini (naturale sau rezultate in urma aplicarii unor
transformari pe semnale audio), am comparat mai multe arhitecturi convolutionale de tip



ResNet [He et al., CVPRI16] pe diverse probleme de clasificare sau detectie, anume
recunoasterea si detectia obiectelor [Duta et al., ICCVW21], detectia speciilor de pasari sau a
emotiei din vorbire [Ristea et al., INTERSPEECH21]. Totodata, in problema de visual question
answering, am reusit sa reproducem rezultatele din lucrarea [Tan et al., EMNLP19]. Pentru a
ajunge la rezultate de top In problemele studiate, am luat in calcul si crearea de ansamble de
modele [Gaman et al., [JIS22; Ristea et al., INTERSPEECH21]. Atingand performante state-
of-the-art, putem concluzia ca obiectivul 2 din propunerea de proiect a fost indeplinit.

e Activitatea 2.2. Task 3 — Dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep
pentru clasificarea textelor, bazat pe paradigma de invatare bazata pe
curriculum.

Aceasti activitate corespunde cu obiectivul 3 din cadrul propunerii de proiect. in
vederea indeplinirii acestui obiectiv, am efectuat experimente pe o problema de clasificare a
textelor, anume detectia polaritdtii opiniei, folosind un model de tip BERT. Pentru a introduce
antrenarea graduald, bazatd pe curriculum, am utilizat modelul de predictie a complexitatii
dezvoltat n cadrul activitatii 1.1 din 2020. Pe 14nga aceasta abordare, am incercat sd obtinem
o antrenare graduald utilizand dimensiunea vocabularului de cuvinte. Mai precis, vocabularul
creste treptat, pe masura ce modelul se optimizeaza. Rezultatele preliminare arata cd Invatarea
bazatd pe curriculum produce performante asemandtoare cu antrenarea standard, dar nu
neaparat mai bune. In etapa urmitoare a proiectului, vom incerca si variem hiperparametrii
implicati in invatarea bazata pe curriculum, cu scopul de a creste performanta peste metoda de
antrenare standard.

e Activitatea 2.3. Task 4 — Dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep
pentru visual question answering, bazat pe paradigma de invatare bazata pe
curriculum.

Am studiat posibilitatea aplicarii invatarii pe bazd de curriculum pentru a antrena
modele neuronale pentru diverse probleme din domeniul imaginilor: detectarea obiectelor,
recunoasterea expresiilor faciale, estimarea varstei persoanelor, clasificarea imaginilor
obtinute din semnale audio. Pentru problema detectiei obiectelor, rezultatele obtinute
demonstreaza ca invatarea pe baza de curriculum conduce cétre performante mai bune. Metoda
propusa si rezultatele aferente au fost sintetizate n lucrarea [Soviany et al., CVIU21]. De
mentionat ca in vederea dezvoltdrii unui model pentru visual question answering, una din
etapele importante este tocmai detectarea obiectelor in imagini. Astfel, studiul efectuat este
relevant in Indeplinirea obiectivului 4. Pentru problemele de recunoasterea expresiilor faciale
si estimarea varstei persoanelor, am aplicat invatarea bazatd pe curriculum folosind retele
neuronale de tip profesor-student. Metoda propusa si rezultatele aferente au fost sintetizate in
lucrarea [Georgescu et al., MV A22]. Pentru clasificarea imaginilor obtinute din semnale audio,
am utilizat un algoritm de invatare care stabileste un curriculum pe baza etichetelor prezise de
mai multe retele neuronale convolutionale ce formeazd impreund un ansamblu. Metoda
propusa si rezultatele aferente au fost sintetizate in lucrarea [Ristea et al., INTERSPEECH21].
Metodele de invatare bazata pe curriculum propuse in aceste lucrari [Georgescu et al., MVA22;
Ristea et al., INTERSPEECH21; Soviany et al., CVIU21] au aplicabilitate imediata si in visual
question answering. Astfel, in etapa urmatoare a proiectului, vom aplica abordarile studiate
pentru problema de visual question answering.



ETAPA 3/3

1. Etapa 3 — Rezumat:

In Etapa 3 — ,,Dezvoltarea si evaluarea unor modele neuronale deep pentru clasificarea
textelor si visual question answering, bazate pe paradigma de invétare bazata pe curriculum”
am efectuat activitatile 3.1, 3.2 si 3.3. Activitatea 3.1 are ca scop indeplinirea completa a celui
de-al treilea obiectiv, anume dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep pentru
clasificarea textelor, folosind paradigma de Invatare bazata pe curriculum. Activitatea 3.2 are
ca scop Indeplinirea completa a celui de-al patrulea obiectiv, anume dezvoltarea si evaluarea
unui model neuronal deep pentru visual question answering, folosind paradigma de invatare
bazatd pe curriculum. Activitatea 3.3 are ca scop intocmirea prezentului raport.

2. Etapa 3 — Procentaj indeplinire obiective la finalul etapei:

Obiectivul 1 — 100%
Obiectivul 2 — 100%
Obiectivul 3 — 100%
Obiectivul 4 — 100%
Obiectivul 5 - 100%

3. Etapa 3 — Descriere stiintifica si tehnica:

In conformitate cu activititile previzute in Etapa 3 de raportare din Anexa II a
contractului TE72/2020, am efectuat urmatoarele:

e Activitatea 3.1. Task 3 — Dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep
pentru clasificarea textelor, bazat pe paradigma de invatare bazata pe
curriculum.

Aceasti activitate corespunde cu obiectivul 3 din cadrul propunerii de proiect. in
vederea indeplinirii acestui obiectiv, am finalizat experimentele pe mai multe probleme de
clasificare a textelor dupa diverse criterii, folosind 3 baze de date public disponibile: BoolQ
[Clark et al., NAACL19], QNLI [Wang et al., ICLR19] si RTE [Wang et al., ICLR19]. In
cadrul experimentelor, am folosit doud modele state-of-the-art, anume BERT [Devlin et al.,
NAACL19] si LSTM [Hochreiter et al., NC97].

Deoarece abordarea bazata pe cresterea graduald a vocabularului incercatd in cursul
etapei 2.2 nu a condus la rezultate mai bune, am recurs la alte doua strategii de invatare bazate
pe curriculum. Prima dintre acestea, denumitd ,,curriculum by smoothing” (CBS), a fost
introdusa 1n lucrarea [Sinha et al., NeurIPS20] si a fost initial aplicatd doar pe imagini. CBS
presupune netezirea imaginilor si activarilor straturilor convolutionale in iteratiile initiale ale
antrendrii, netezirea fiind mai agresiva spre startul procesului, apoi redusa treptat pe masura ce
procesul de antrenare avanseazi. In acest fel, reteaua va invita in primele iteratii informatia de
nivel grosier prezenta in imagini, detaliile fine devenind vizibile progresiv, odata cu deblurarea
imaginilor. Noi am extins aplicabilitatea metodei CBS la texte, integrand metoda in modelele
BERT si LSTM utilizate. A doua abordare reprezintd o strategie nou introdusd in lucrarea
[Croitoru et al., ArXiv22], fiind bazatd pe ajustarea ratei de invatare pentru fiecare strat al
retelei. Cea de-a doua abordare se numeste ,,learning rate curriculum” (LeRaC) si asigneaza
fiecarui strat din retea o ratd de invatare astfel Incat straturilor mai apropiate de intrare li se
asociaza o rata de invadtare mai mare, iar, pe masura ce adancimea straturilor creste, rata de



invatare asignata este din ce in ce mai micd. Pe parcursul antrenarii, ratele de Tnvatare sunt
actualizate astfel incat sa convearga catre aceeasi valoare pand la o anumitd epoca. Ideea din
spatele acestei metode este evitarea actualizdrii straturilor aflate mai aproape de iesire la
inceputul antrendrii pentru reducerea efectului produs de zgomotul cauzat de initializarea
retelei.

Rezultatele comparative ale acestor metode sunt prezentate in Tabelul 2. Dupa cum
putem observa din acest tabel, performantele obtinute de abordarea noastrd, numita LeRaC,
sunt considerabil mai bune decat performantele obtinute aplicand modul conventional de
antrenare. Prin urmare, consideram ca am reusit aplicarea cu succes a paradigmei de Invatare
bazata pe curriculum in domeniul clasificarii textelor. Astfel, concluzionam ca obiectul 3 a fost
indeplinit cu succes.

Model Paradigma BoolQ RTE QNLI

BERT Conventionald | 74.12% 74.48% 92.13%
BERT CBS 74.37% 74.97% 91.47%
BERT LeRaC 75.55% 75.81% 92.45%
LSTM Conventionald | 64.40% 54.12% 59.42%
LSTM CBS 64.75% 54.03% 59.89%
LSTM LeRaC 65.80% 55.71% 59.98%

Tabel 2. Rezultate obtinute pe seturile de date BoolQ, ONLI si RTE folosind 3 strategii de
antrenare aplicate modelelor BERT si LSTM, anume: conventionald, CBS si LeRaC. Cele mai
bune rezultate de pe fiecare coloana sunt marcate cu bold.

Observand succesul metodei LeRaC, am decis aplicarea acestei metode si in cazul
recunoasterii obiectelor in imagini si recunoasterii vorbirii din semnale audio. In cazul din
urma, am aplicat LeRaC peste modelul SepTr, model ce a fost introdus in lucrarea [Ristea et
al., INTERSPEECH22]. Rezultatele aferente sunt descrise in lucrarea [Croitoru et al.,
ArXiv22].

O alta contributie In zona de procesare a textelor istorice consta in abordarea bazata pe
ordonarea paginilor in functie de numarul de randuri adnotate si aplicarea acestei ordini pentru
antrenarea unui model de detectie de randuri. Paradigma de invatare bazatd pe curriculum
aplicata 1n acest caz a condus la rezultate semnificativ mai bune, asa cum rezulta din lucrarea
[Gaman et al., TiE22].

e Activitatea 3.2. Task 4 — Dezvoltarea si evaluarea unui model neuronal deep
pentru visual question answering, bazat pe paradigma de invatare bazata pe
curriculum.

Pentru problema visual question answering, am utilizat setul de date VQAvV2 [Goyal et
al., CVPR17], ce contine aproximativ 200.000 de imagini. Deoarece antrenarea unui model
state-of-the-art, anume OFA [Wang et al., ICML22], pe intreg setul de date ar fi durat mai mult
de 2 luni pe infrastructura de procesare disponibild, am efectuat experimentele pe un scenariu
de tip ,,few-shot learning”, pastrand din setul de date de antrenare initial doar 100 de perechi
formate din imagini si intrebari. Strategia de alegere a acestor perechi a fost urmatoarea: pentru
fiecare din primele 10 cele mai frecvente tipuri de Intrebari, am pastrat in mod aleator céate 10
exemple din setul de antrenare. In ceea ce priveste setul de test, am pastrat doar exemplele care
apartin acestor cele mai frecvente 10 tipuri de Intrebari, rezultand un set cu 1784 de exemple.
Modelul OFA [Wang et al., ICML22] are 33 de milioane de parametrii, avand la baza
arhitectura ResNet-50 pentru procesarea imaginilor. Am antrenat acest model pentru 12000 de



iteratii. Ca si in cazul activitatii 3.1, metodele de invatare bazatd pe curriculum pe care le-am
testat in experimentele noastre sunt ,curriculum by smoothing” (CBS) [Sinha et al,

NeurIPS20] si ,,learning rate curriculum” (LeRaC) [Croitoru et al., ArXiv22].

Model | Paradigma c k | Ratia min | Rati max | Acuratete
OFA | Conventionald | - - - - 44.51%
OFA | CBS 0-5] 7 - - 44.58%
OFA | CBS 0-2] 5 - - 44.64%
OFA | CBS 0-3] 5 - - 45.87%
OFA | LeRaC - - 5x107% | 5x107° 44.09%

Tabel 3. Rezultate obtinute pe setul de date VOAv?2 (few-shot) folosind 3 strategii de antrenare
a modelului OFA: conventionala, CBS si LeRaC. Cele mai bune rezultate sunt marcate cu bold.

In Tabelul 3, sunt prezentate rezultatele obtinute cu cele doui metode de invitare bazata
pe curriculum. Pentru CBS, am rulat 3 configuratii diferite, in care am Incercat diferite valori
pentru deviatia standard (o) a filtrului gaussian si pentru dimensiunea acestuia (k). Deblurarea
imaginilor are loc progresiv in primele 1000 de iteratii, CBS fiind implementat prin schimbarea
deviatiei standard a filtrelor. Se poate observa cd toate experimentele cu CBS au depasit
modelul baseline. Pentru LeRaC, incercarile efectuate nu avut le fel de mult succes. Prezentam
un singur experiment in care rezultatul obtinut este aproape de baseline. Pentru aceastd metoda,
este necesara stabilirea valorilor minime si maxime a ratei de Invatare, valorile alese fiind
mentionate in tabel. In urma rezultatelor obtinute cu metoda CBS, concluzionim ci am reusit
aplicarea cu succes a paradigmei de Invatare bazatd pe curriculum in problema visual question
answering. Prin urmare, sustinem ca obiectul 4 a fost indeplinit cu succes.

e Activitati aditionale.

Tot in cadrul proiectului, am realizat un articol de tip survey [Soviany et al., [JCV22]
al paradigmelor de invatare bazate pe curriculum, cuprinzand aici si metode aplicate in
probleme de interes din cadrul proiectului, anume clasificarea textelor si visual question
answering.

In vederea indeplinirii celui de-al cincilea obiectiv, am publicat codul aferent diverselor
modele si metode studiate pe platforma GitHub. Resursele publicate se regdsesc la urmatoarele
adrese:
https://github.com/adrianchifu/FreSaDa
https://github.com/ancatache/LaRoSeDa
https://github.com/iduta/coconv
https://github.com/antoniobarbalau/black-box-ripper
https://github.com/ristea/septr

DISEMINAREA REZULTATELOR

In urma activitatilor de cercetare fundamentala efectuate in 2020, au rezultat 2 articole
publicate In volume ale unor conferinte internationale, dintre care 1 articol intr-o conferintd de
categoria A* (NeurIPS 2020) si 1 articol intr-un workshop de categoria B (VarDial 2020).
Astfel, au fost indeplinite cerintele minimale de diseminare a rezultatelor pe anul 2020, care
prevedeau publicarea cel putin a unui articol intr-o conferintd sau workshop de categoria B.

In urma activitatilor de cercetare fundamentala efectuate in 2021, au rezultat 7 articole
publicate in volume ale unor jurnale sau conferinte internationale, dintre care 1 articol intr-un



jurnal din zona rosie (Q1), 1 articol intr-o conferinta de categoria A* (ACL 2021), 2 articole in
conferinte de categoria A (INTERSPEECH 2021, EACL 2021), 1 articol intr-o conferinta de
categoria B (IJCNN 2021) si doua articole in workshop-uri (VarDial 2021, NeurArch 2021).
Acestea se adauga celor 2 articole publicate in 2020.

In urma activitatilor de cercetare fundamentala efectuate in 2022, au rezultat 6 articole
publicate in volume ale unor jurnale sau conferinte internationale, dintre care 2 articole in
jurnale din zona rosie (Q1), 1 articol intr-un jurnal din zona galbend (Q2), 1 articol intr-o
conferintd de categoria A* (NeurIPS 2022), 1 articol intr-o conferintd de categoria A
(INTERSPEECH 2022), 1 articol intr-un workshop (TiE 2022). Acestea se adaugd celor 9
articole publicate 1n anii anteriori, rezultaind un numar total de 15 publicatii finantate din
prezentul proiect.

Prin prisma rezultatelor obtinute si a publicatiilor la conferinte si jurnale de top din
domeniu, cum ar fi NeurIPS, ACL, INTERSPEECH, EACL, IJCV si CVIU, consideram ca
impactul proiectului asupra domeniului de invatare automatd va fi unul puternic. Conform
Google Scholar, cele 15 articole finantate din prezentul proiect Insumeaza deja peste 120 de
citari, dintre care cel mai citat (cu 47 de citari) este articolul de tip survey publicat in jurnalul
IJCV. Totusi, consideram ca cel mai important rezultat al proiectului il constituie lucrarea
[Croitoru et al., ArXiv22], care a acumulat doar opinii pozitive din partea recenzorilor.

In concluzie, au fost indeplinite cerintele minimale de diseminare a rezultatelor din
proiect, care prevedeau publicarea a cel putin 2 articole de categoria A sau A* (noi publicand
6 astfel de articole), cel putin 2 articole de categoria B sau workshop-uri (noi publicand 5 astfel
de articole) si cel putin 1 articol de jurnal in zona rosie (noi publicand 3 astfel de articole). In
plus, am publicat si 1 articol de jurnal in zona galbena. Articolele finantate prin proiectului de
cercetare sunt listate In continuare:

e 2020:

1. A. Barbalau, A. Cosma, R.T. Ionescu, M. Popescu. Black-Box Ripper: Copying black-box
models using generative evolutionary algorithms. In Proceedings of NeurIPS, pp. 20120—
20129, 2020. (Rank A* Conference)

2. M. Gaman, R.T. Ionescu. Combining Deep Learning and String Kernels for the Localization
of Swiss German Tweets. In Proceedings of VarDial (COLING Workshop), pp. 242-253,
2020. (Rank A/2 Workshop)
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