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1. Introducere

Inteligenta artificiald (IA) este, prin definitie, imitarea, reproducerea, etc., a inteligentei naturale, fard a
insemna neaparat inteligentd umand — cu toate acestea, credem cd oamenii sunt cea mai inteligenta forma
de viatd pe care o cunoastem pand acum, prin urmare, IA este adesea consideratd echivalentd cu inteligenta
umand. Nu este usor de abordat Tn mod general (IA generald sau puternicd, AGI), prin urmare, este mult mai
obisnuit sd ne concentrdm asupra unor probleme specifice (IA restransa sau slabd), cum ar fi recunoasterea
imaginilor, sisteme de intrebare—rispuns, detectarea automati a inseliciunii, etc. In unele dintre aceste
domenii restranse, masinile depdsesc clar oamenii: de exemplu, predictiile algoritmilor de Tnvitare automata
sunt mai precise comparativ cu cele ale patologilor umani in diagnosticul cancerului [Dabeer et al., 2019].
Dar, 1n general, putem spune cu certitudine cd IA nu existd incd. Indiferent dacd va exista vreodatd o
inteligentd artificiala de nivel uman, deja beneficiem de realizarile tehnologice ale ultimilor decenii. Suntem
deja ciborgi', telefoanele inteligente — pe care petrecem mai mult de 3 ore pe zi> — reprezinti extensii
digitale ale noastre. Este suficient sd mentionam doar cateva dintre aceste realizéri pentru a vedea progresul
semnificativ: IBM Watson?, rezultatele revolutionare ale Alibaba si Microsoft in probleme de intrebare—
rispuns care depasesc performantele umane®, sau ChatGPT?, care a dat peste cap lumea de la publicarea sa
din noiembrie 2022.

Teza rezuma realizdrile autorului in domeniul invitdrii automate, unul dintre cele mai importante sub-
domenii ale IA. Conform lui [Jékel et al., 2007]: “machine learning is now an independent and mature field
that has moved beyond psychologically or neurally inspired algorithms towards providing foundations for
a theory of learning that is rooted in statistics and functional analysis”. Unii cercetdtori critica divergenta
metodelor de invitare automata fatd de procesele biologice, cu toate acestea, renuntarea la replicarea exacta
a proceselor biologice nu nuapdrat reprezintd o problemd, deoarece ar putea exista mai mult de o singura
modalitate de a atinge acelasi obiectiv.

Reprezentarea datelor este o parte cruciala a Tnvatirii automate — nu poate exista invatare farad repre-
zentare. Desi la inceput poate parea dificil sau chiar imposibil, totul trebuie si fie atribuit o reprezentare
numericd pentru a putea aplica metodele de Tnvdtare automatd asupra lor — imagini, texte scrise in limbaje
naturale, muzica, etc., trebuie transformate in numere. Daca sd folosim sau nu inginerie de caracteristici
sofisticatd — implicand in mod obisnuit experti in domeniu — pentru a intelege cele mai importante as-
pecte ale datelor, sau sd folosim abordéri de tip end-to-end constituie o dezbatere continud intre cercetitori
[Glasmachers, 2017]. Conform teoremei no free lunch [Wolpert, 1996] precum si a dovezilor empirice ale
cercetdrii in domeniul invétérii automate din ultimele decenii, este putin probabil sd existe un cutit elvetian
al modelelor de invitare automate — cu toate acestea, invatarea umand indicd ntr-un fel opusul acestui lu-
cru. Presupunerile constituie, de asemenea, o parte importantd a Tnvétdrii automate, de la reprezentarea
datelor la algoritmii de Tnvitare (de exemplu, presupunerea i.i.d., naivitatea in Bayes naiv, presupunerea de
netezire in invatarea semi-supervizatd, pentru a numi doar cateva). Un model de invdtare automata este mai
mult decét doar un algoritm (vezi Figura 1): reprezentarea datelor devine o parte integrantd a modelului,
deoarece diferite reprezentdri pot necesita algoritmi diferiti pentru ca modelul sd functioneze sau sd ofere
cea mai buna performanta.

2. Continutul tezei

Prima parte a tezei de abilitare, care prezintd contributiile stiintifice, este impartitd in patru capitole, care
corespund celor patru teme principale in care se incadreaza lucrdrile autorului de faté, in timp ce sectiunile
fiecdrui capitol corespund unor lucrari separate publicate dupa sustinerea tezei de doctorat (adica publicate

"Thomas Ricker. Elon Musk: We're already cyborgs. The Verge, June 2, 2016. https://www.theverge.com/2016/
6/2/11837854/neural-lace-cyborgs—elon-musk

2Shelagh Dolan. How mobile users spend their time on their smartphones in 2022, Insider Intelligence, April 14, 2022.
https://www.insiderintelligence.com/insights/mobile-users-smartphone-usage

Shttps://www.ibm.com/watson

“Rangan Majumder. Microsoft’s Al now as good as humans on SQuAD Reading Test, January 16, 2018. https://www.1i
nkedin.com/pulse/microsofts—ai-now-good-humans—-squad-reading-test-rangan-majumder/

Shttps://openai.com/blog/chatgpt


https://www.theverge.com/2016/6/2/11837854/neural-lace-cyborgs-elon-musk
https://www.theverge.com/2016/6/2/11837854/neural-lace-cyborgs-elon-musk
https://www.insiderintelligence.com/insights/mobile-users-smartphone-usage
https://www.ibm.com/watson
https://www.linkedin.com/pulse/microsofts-ai-now-good-humans-squad-reading-test-rangan-majumder/
https://www.linkedin.com/pulse/microsofts-ai-now-good-humans-squad-reading-test-rangan-majumder/
https://openai.com/blog/chatgpt

real-word data assumptions

<

ML algorithm - ML model

numerical data +
representation

Figura 1: Schema de obtinere a modelelor de Tnvitare automata.

dupd 2009) — in ordine cronologica. Lucririle sunt scurtate la aproximativ 5 pagini si nu includ cursul
universitar [Bodo, 2014a], lucrarea educationald [Bodo, 2014b] si nota de curs [Bodé and Csatd, 2023].

In timp ce invitarea eficientd de date (data-efficient learning) este un termen generic pentru toate meto-
dele care vizeaza Invitarea cu putine date (Invitare semi-supervizatd, invatare activd, invitare prin transfer,
augmentarea datelor etc.) [Adadi, 2021], acest capitol prezinta lucrdrile legate de invitarea semi-supervizata
si inviitarea activi si se bazeazi pe trei lucriri. In [Bodé et al., 2011] prezentdm algoritmul nostru — premiat
— combinat, bazat pe invitare activa prin grupare, utilizat in cadrul Active Learning Challenge si prezentat
la workshopul Active Learning and Experimental Design din cadrul AISTATS 2010. Lucrarea [Bodé and
Csatd, 2014b] prezintd o metoda de hashing care poate utiliza, de asemenea, etichete, daca sunt disponibile
si, astfel, poate fi aplicatd in scenarii semi-supravegheate. Ultima lucrare inclusd 1n acest capitol, [Bod6
and Csat6, 2015], studiazad doud versiuni ale algoritmului de propagare a etichetelor — o celebrd metodd de
clasificare semi-supervizata transductiva, bazata pe grafuri [Zhu and Ghahramani, 2002]; diferenta dintre
cele doud variante constd in constructia matricei de tranzitie.

Metodele de hashing pot fi utilizate pentru a face eficientd cdutarea celor mai apropiati & vecini, dar
pot fi considerate si tehnici de reducere a dimensionalitdtii [Charikar, 2002]. In lucrarile [Bodo6 and Csato,
2012] si [Bod6 and Csatd, 2014a] propunem cateva modificéri ale algoritmului LSH cu kernel din [Kulis
and Grauman, 2009] si, respectiv, ale hashing-ului spectral din [Weiss et al., 2008]. Aceste modificdri includ
utilizarea de preimagini ale vectorilor de caracteristici gaussiene aleatorii si o liniarizare eficientd a algo-
ritmului de hashing spectral pentru a reduce complexitatea. Lucrarile [Mester and Bodé, 2021] si [Mester
and Bodd, 2022] aplica hashing-ul sensibil la localitate (locality-sensitive hashing) In analiza malware-ului,
permitand ca secvente de instructiuni usor diferite sa fie considerate ca fiind aceleasi obiecte sau exemple
foarte asemandtoare. Versatilitatea acestor coduri este validatd prin intermediul mai multor experimente
folosind seturi de date din lumea reala.

Fiind cel mai lung capitol al acestei teze, capitolul 4 include lucridri legate de text mining: o abordare
hibrida — aici insemnand utilizarea atit a algoritmilor nesupravegheati, cat si a celor supravegheati — pen-
tru extragerea metadatelor din articolele academice [Bod6 and Csat6, 2017], experimente de clasificare
a software-ului folosind caracteristici distributionale bazate pe codul programului [Bod6 and Indurkhya,
2017], detectarea genului muzical pe baza versurilor cantecelor folosind diferite caracteristici (de exemplu
n-grame si caracteristici de rimd) [Bod6 and Szildgyi, 2018], doud lucrdri care prezintd procesele de compi-
lare a doud seturi de date pentru corelarea inregistrarilor [Bodé, 2019] si, respectiv, detectarea stirilor false
[Gencsi et al., 2021], experimente de clasificare a stirilor false fard a utiliza cunostinte externe, cum ar fi
modele lingvistice preinstruite [Bodd, 2021], si, nu in ultimul rdnd, un sistem capabil sd genereze scurte
secvente de emoji care descriu ploturile filmelor [Bajcsi et al., 2022]. Metodele propuse sunt validate prin
intermediul unor experimente amdnuntite care implica seturi de date din lumea reald, in timp ce seturile
de date compilate sunt legitimate prin compararea rezultatelor experimentale cu rezultatele cunoscute din
literatura de specialitate.

Capitolul 5 contine lucrdri privind prelucrarea semnalelor si viziunea computerizatd. Acesta este al
doilea capitol ca lungime al tezei si este, de asemenea, o reflectare fideld a domeniului de interes recent al
autorului tezei de abilitare. Acesta include lucrdrile care prezintd experimente privind clasificarea regiunilor
de muzicd populari cu ajutorul retelelor neuronale convolutionale [Kiss et al., 2019], abordari evolutive de
compozitie muzicald folosind cunostinte specifice domeniului, adicd un limbaj specific domeniului (DSL) 1n



acest caz [Sulyok et al., 2019], un sistem ortogonalizat pentru editarea semanticd a fetelor [Antal and Bodo,
2021] si doud lucrdri legate de modele de Invatare automatd interpretabile: aplicarea modelului BagNet
[Brendel and Bethge, 2019] pentru detectarea tipului de tesut histopatologic [Galiger and Bodo, 2023], si
un studiu comparativ al unor modele de clasificare a imaginilor autointerpretabile de succes [Bajcsi et al.,
2023].

Ultimul capitol al tezei constituie planul de dezvoltare a carierei, care prezintd obiectivele didactice ale
candidatului, obiectivele stiintifice si academice, in care colaborarea cu studentii de la masterat si doctorat
joacd un rol important si, nu in ultimul rand, este prezentatd o analiza de risc cu privire la Intregul plan.
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