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Lista publicatiilor care citeaza publicatiile proprii a fost extrasa din Google Scholar. Au fost contorizate doar o
parte din citarile identificate, respectiv citari din forumuri de categoria A*, A si B, fara includerea citarilor

tuturor publicatiilor proprii.

14




Anexa 3: Perspectiva d)

Punctaj

i). Carti de autor/editate si capitole publicate in edituri de categoria B (conform
clasamentului SENSE)

Florian, R. V. (2012). Supervised Learning in Spiking Neural Networks. in N. M. Seel (ed.),
Encyclopedia of the Sciences of Learning (p. 3245-3247). Boston, MA: Springer US.
doi:10.1007/978-1-4419-1428-6_1714. Print ISBN: 978-1-4419-1427-9. Online ISBN: 978-1-
4419-1428-6. - capitol, categoria B

Florian, R. V. (2012). Reinforcement learning in spiking neural networks. Tn N. M. Seel (ed.),
Encyclopedia of the Sciences of Learning (p. 2802-2803). Boston, MA: Springer US.
doi:10.1007/978-1-4419-1428-6_1713. Print ISBN: 978-1-4419-1427-9. Online ISBN: 978-1-
4419-1428-6. - capitol, categoria B

v). Director (coordonator/responsabil) | membru al unui
grant/proiect/contract/program de cercetare national/international

Proiectul national ,Object PErception and Reconstruction with deep neural Architectures”,
finantat de Guvernul Romaniei / UEFISCDI (PN-IlI-P4-1D-PCE-2020-0788); membru (Institutul
Roman de Stiinta si Tehnologie); valoare intratd: 1.198.032 lei (~242.000 €)

Proiectul national ,Metode de optimizare riemanniene pentru invatare profunda”, finantat
prin Programul Operational Competitivitate; membru (Institutul Roman de Stiinta si
Tehnologie); valoare intrata: 8.617.500 lei (~1.873.000 €)

Proiectul national ,Dezvoltare automata de software prin abstractizare in modele
computationale profunde, distribuite” (P_37_679, finantat de Fondul European pentru
Dezvoltare Regionala si Guvernul Romaniei prin Programul Operational Competitivitate);
membru (Institutul Roman de Stiinta si Tehnologie); valoare intrata: 8.615.200 lei
(~1.872.000 €); 2016-2020;

Proiectul national ,Improving scientific evaluation through analysis of scientific networks”
(PN-1I-PT-PCCA-2011-3.2-0895, programul Parteneriate, finantat de Guvernul Romaniei /
UEFISCDI); responsabil proiect (Epistemio Systems SRL, partener); valoare intrata: 1.216.250
lei (~276.000 €); 2012-2016;

Proiectul international , Transfer tehnologic prin vizibilitate si mentorat” (finantat de
Guvernul Elvetian prin Programul de Cooperare Elvetiano-Roman / FDSGC; in parteneriat cu
Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne, Elvetia); membru (Institutul Roman de Stiinta si
Tehnologie); valoare intrata: 1.153.240 lei (~260.000 €); 2013-2015;

Grantul international ,Grupul Partener Coneural — Max Planck” (finantat de Societatea Max
Planck, Germania; in parteneriat cu Institutul Max Planck de Cercetare a Creierului,
Germania); membru (Coneural); valoare intrata: 100.000 €; 2008-2013;

Proiectul national ,Metode de control al robotilor autonomi folosind retele neuronale cu
pulsuri” (11039, programul Parteneriate, finantat de Guvernul Romaniei / CNMP); director
proiect (Coneural); valoare intrata: 1.142.338 lei (~272.000 €); 2007-2010;

Proiectul national ,Metode de invatare probabilistica si de inspiratie biologica: aplicatii
pentru controlul robotilor” (CEEX/1473, finantat de Guvernul Romaniei); membru
(Universitatea Babes-Bolyai); valoare intrata: 144.000 lei (~40.000 €); 2006-2008.

vii) Organizare evenimente stiintifice/scoli de vara

Transylvanian Machine Learning Summer School, 2018, https://tmlss.ro/ - membru al
comitetului de organizare

viii). Keynote/invited speaker/profesor la evenimente/universitati

Bernstein Center for Computational Neuroscience,
Albert-Ludwigs-Universitaet Freiburg, Germania (2004) - locul 189 cf.
https://www.topuniversities.com/university-rankings/world-university-rankings/2023
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ix). Profesor/cercetator asociat/visiting la o universitate din top 500

Universita degli Studi di Genova - locul 401-500 cf. 6
http://www.shanghairanking.com/rankings/arwu/2021 - 2 pct. * 3 luni (2004-2005)

xiv). Dezvoltarea de pachete si instrumente software

Thyrix - http://www.thyrix.com/ 2
Training highly effective connectivities within neural networks with randomly

initialized, fixed weights - https://github.com/rist-ro/training-neural-connectivities 2
Spike train metrics - https://github.com/rist-ro/spike-train-metrics 2
Byte serving from PHP - https://github.com/rvflorian/byte-serving-php 2

xv). Pozitii de conducere in organizatii profesionale nationale

Asociatia Ad Astra a cercetatorilor romani - membru al consiliului director, director executiv 2

Total 67

Proiecte, cu echipa de cel putin 2 (doi) membri, obtinute de candidat prin competitie la nivel national sau
international:

1. Proiectul national ,Improving scientific evaluation through analysis of scientific networks” (PN-II-PT-
PCCA-2011-3.2-0895, programul Parteneriate, finantat de Guvernul Romaniei / UEFISCDI);
responsabil proiect (Epistemio Systems SRL, partener); valoare intrata: 1.216.250 lei (~276.000 €);
2012-2016;

2. Proiectul national ,Metode de control al robotilor autonomi folosind retele neuronale cu pulsuri”
(11039, programul Parteneriate, finantat de Guvernul Romaniei / CNMP); director proiect (Coneural);
valoare intrata: 1.142.338 lei (~272.000 €); 2007-2010;
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Anexa 4: Precizari privind incadrarea in categorii a publicatiilor

Pentru reviste

Am pornit de la URL-ul indicat in OMENCS nr. 6129/2016, respectiv http://uefiscdi.gov.ro/articole/4386/
Premierea-rezultatelor-cercetarii--articole.html , dupa care am urmat link-ul ,Pachet de informatii”, care duce
la pagina cu URL-ul https://uefiscdi.gov.ro/articole/4515/Premierea-rezultatelor-cercetarii-articole—
Competitie-2016.html. Pentru revistele din Science Citation Index Expanded & Social Sciences Citation Index,
sunt link-ate la aceasta adresa 3 liste, una corespunzatoare anului 2016 si doua corespunzatoare anului 2015.
Din listele corespunzatoare anului 2015, una este ordonata in functie de factorul de impact al revistelor (IF),
iar alta este ordonata in functie de scorul de influenta al revistelor (AIS).

OMENCS nr. 6129/2016 precizeaza ca ,candidatul va utiliza lista corespunzatoare forumului pentru anul
aparitiei publicatiei sau, in caz ca acest lucru nu este posibil, a listelor cele mai apropiate de anul aparitiei
publicatiei. In cazul existentei a doua liste cele mai apropiate, se va utiliza lista cea mai favorabila
candidatului”. Deoarece, cu exceptia a doua publicatii (in Neurocomputing si in Journal of Informetrics),
publicatiile analizate sunt anterioare anului 2015, iar toate publicatiile pentru care am contorizat citdrile sunt
de asemenea anterioare anului 2015, pentru acestea am utilizat o lista corespunzatoare anului 2015.
Deoarece AlS reflecta mai bine calitatea unei reviste decat IF, am utilizat lista corespunzatoare anului 2015
ordonata in functie de scorul de influenta al revistelor (AIS), avand URL-ul
https://uefiscdi.gov.ro/userfiles/file/PREMIERE ARTICOLE/ARTICOLE%202016/Clasament%20AIS%202015.pd
f. In cazul incadrérii unei reviste in mai multe domenii in aceasta lista, am luat in considerare incadrarea cea

mai favorabila. Categoriile folosite sunt indicate in tabelul de mai jos.

Nume revista Categoria | Motivarea Domeniu
categorizarii
Biological Cybernetics B Zona galbena Computer science, cybernetics
Current Opinion in A* Primele 20% reviste din | Neurosciences
Neurobiology zona rosie
(locul 12/62<20%)
European Journal of A Zona rosie Operations research &
Operational Research management science
Frontiers in Computational B Zona galbena Mathematical & computational
Neuroscience biology
IEEE Computational A Zona rosie Computer science, artificial
Intelligence Magazine intelligence
IEEE Transactions on A Zonarosie Computer science, hardware &
Computers architecture
IEEE Transactions on Neural A Zonarosie Computer science, artificial
Networks and Learning intelligence; Computer science,
Systems hardware & architecture;
Computer science, theory &
methods; Engineering, electrical
& electronic
International Journal of B Zona galbena Computer science, artificial
Neural Systems intelligence
Journal of Machine Learning A* Primele 20% reviste din | Computer science, artificial
Research zona rosie intelligence
(locul 2/30<7%)
Journal of Neurophysiology A Zona rosie Physiology
Journal of Neuroscience A Zona rosie Neurosciences
Nature Neuroscience A* Primele 20% reviste din | Neurosciences
zona rosie
(locul 5/62<9%)
Nature Reviews Neuroscience | A* Primele 20% reviste din | Neurosciences
zona rosie
(locul 1/62<2%)
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Journal B - Condensed Matter
and Complex Systems

Neural Computation A Zona rosie Computer science, artificial
intelligence
Neural Networks A Primele 6 reviste din Computer science, artificial
zona galbena (respectiv | intelligence
locul 1 din zona
galbend), deoarece 30 x
20%=6
Neurocomputing B Primele 6 reviste din Computer science, artificial
zona alba (respectiv intelligence
locul 3 din zona alba),
deoarece 30 X 20%=6
Neuron A* Primele 20% reviste din | Neurosciences
zona rosie
(locul 6/62<10%)
New Ideas in Psychology B Zona galbena Psychology, multidisciplinary
Physica A - Statistical B Zona galbena Physics, multidisciplinary
Mechanics and its
Applications
Physical Review E A Zona rosie Physics, fluids & plasmas
PLoS Computational Biology | A Zona rosie Mathematical & computational
biology; Biochemical research
methods
PLoS ONE A Zona rosie Multidisciplinary sciences
Proceedings of the National A Zona rosie Multidisciplinary sciences
Academy of Sciences of the
United States of America
Science A* Primele 20% reviste din | Multidisciplinary sciences
zona rosie
(locul 2/14<15%)
Scientometrics B Zona galbena Information science & library
science
The European Physical B Zona galbena Physics, condensed matter

Pentru cele doud articole publicate in 2021 si 2022 in revistele Neurocomputing si Journal of Informetrics, am
folosit incadrarea cea mai putin favorabila dintre optiunile: a) folosirea listei corespunzatoare anului 2016 de
la https://uefiscdi.gov.ro/articole/4515/Premierea-rezultatelor-cercetarii--articole--Competitie-2016.html; b)

cea mai recentd lista disponibild pentru 2022 conform pachetului de informatii pentru cea mai recenta
competitie, respectiv lista pentru AlS pentru 2021 de la https://uefiscdi.gov.ro/premierea-rezultatelor-
cercetarii-articole, in lista bazata pe AlS.

Informetrics

Nume revista Categorie | Motivarea Categorie | Motivarea Domeniu
2016 categorizarii, | 2021 categorizarii,
2016 2021
Neurocomputing | B Zonagalbena | A Zonarosie Computer science,
artificial intelligence
Journal of A Zonarosie A Zonarosie Computer science,

interdisciplinary
applications;
Information science &
library science

Pentru conferinte

Am pornit de la URL-ul indicat in OMENCS nr. 6129/2016, http://www.core.edu.au/, dupd care am accesat
link-urile ,CORE Rankings Portal”, respectiv ,ACCESS THE CORE CONFERENCE DB HERE”, ajungéand la URL-ul
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http://portal.core.edu.au/conf-ranks/ pornind de la care au fost facute cautdrile. Categoriile folosite sunt

indicate in tabelul de mai jos.

Nume conferinta Abreviere | Categoria | Liste URL conferinta
corespunzatoare

Advances in Neural Information NIPS A* CORE2008, CORE2013, | http://portal.core.edu.au/

Processing Systems CORE2014, CORE2017 | conf-ranks/98/

Advances in Neural Information NIPS A ERA2010 http://portal.core.edu.au/

Processing Systems conf-ranks/98/

European Symposium on ESANN B ERA2010, CORE2013, http://portal.core.edu.au/

Artificial Neural Networks CORE2014, CORE2017 | conf-ranks/512/

IEEE International Joint IJCNN A CORE2008, ERA2010, http://portal.core.edu.au/

Conference on Neural Networks CORE2013, CORE2014, | conf-ranks/685/
CORE2017

International Conference on ICANN B CORE2008, ERA2010, http://portal.core.edu.au/

Artificial Neural Networks CORE2013, CORE2014, | conf-ranks/915/
CORE2017

International Conference on ICONIP A CORE2008, ERA2010, http://portal.core.edu.au/

Neural Information Processing CORE2013, CORE2014, | conf-ranks/1152/
CORE2017

International Conference on the ALIFE A CORE2008, ERA2010, http://portal.core.edu.au/

Simulation and Synthesis of CORE2013, CORE2014, | conf-ranks/1240/

Living Systems CORE2017

International Symposium on SYNASC C ERA2010, CORE2013, http://portal.core.edu.au/

Symbolic and Numeric
Algorithms for Scientific
Computing

CORE2014, CORE2017

conf-ranks/1421/
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