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Recenzja rozprawy doktorskiej mgr inz. Mateusza Pabiana pt.
Fvent-Based Machine Learning with Bayesian Methods and
Spiking Neural Networks

Niniejsza recenzja zostala przygotowana w odpowiedzi na pismo nr RDAEEITK.510.3-
3/24 z dnia 6 czerwca 2024 r. Pana dr hab. inz. Ryszarda Sroki, prof. AGH — Prze-
wodniczacego Rady Dyscypliny Automatyka, Elektronika, Elektrotechnika i Technologie
Kosmiczne (AEEiTK) Akademii Gorniczo — Hutniczej (AGH) im. Stanistawa Staszica w
Krakowie, w zwiazku z powolaniem mnie na recenzenta rozprawy doktorskiej mgr inz.
Mateusza Pabiana przez Rade Dyscypliny AEEITK AGH.

W recenzji postaram sie zawrzeé szczegdlowa ocene dotyczaca spelnienia wymagan sta-
wianym rozprawom doktorskim, okreslonym w art. 187 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r.
Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U.2023.742 t.j.), postepujac zgodnie z wytycz-
nymi zawartymi w umowie.

1 Informacja o rozprawie doktorskiej

a) Tytul rozprawy doktorskiej stanowigcej podstawe ubiegania sie
w aktualnym postepowaniu o nadanie stopnia doktora

Podstawe ubiegania sie o nadanie stopnia doktora przez mgr. inz. Mateusza Pabia-
na stanowi rozprawa doktorska napisana w jezyku angielskim pt. Event-Based Machine
Learning with Bayesian Methods and Spiking Neural Networks, wydana w 2024 roku i
zrealizowana pod promotorsks opieka prof. dr. hab. inz. Mirostawa Pawlaka oraz promo-
tora pomocniczego — dr. inz. Dominika Rzepki na Wydziale Elektrotechniki, Automatyki,
Informatyki i Inzynierii Biomedycznej AGH.

Tytul rozprawy w jez. polskim brzmi: Uczenie maszynowe dla danych zdarzeniowych
przy pomocy metod bayesowskich oraz impulsowych sieci neuronowych. Jest on zgodny z
zawartoscig przedlozonej rozprawy.

Rozprawa dotyczy uczenia maszynowego (ML), ktére oczywiscie wkroczylo do robo-
tyki, automatyki i technologii kosmicznych, wigc miesci sie¢ w dyscyplinie automatyka,
elektronika, elektrotechnika i technologie kosmiczne. Oczywiscie ML miesci sie tez
w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja, jakkolwiek sztywne przypisanie
problematyki doktoratu do tej dyscypliny nie uwazam za konieczne lub potrzebne.
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Dane zdarzeniowe, ktére moga by¢ kodowane jako sekwencje impulséw sg powszech-
nie spotykane. Zastosowanie zaawansowanych metod uczenia maszynowego, jak metody
bayesowskie czy impulsowe sieci neuronowe (Spiking Neural Networks, SNNs) jest jak naj-
bardziej wtaéciwe i potrzebne dla tego rodzaju danych, jakkolwiek nie nalezy do zadan pro-
stych i bardzo rozpowszechnionych. Metody bayesowskie mozna zaliczy¢ do zaawansowa-
nej statystyki i opracowanie analiz w tym zakresie wymaga duzego wysitku teoretycznego.
7 kolei sieci SNN symuluja naturalne procesy przetwarzania informacji w ludzkim mézgu
za pomocg impulséw (spikes). Uwaza sig, ze modele SSN nasladuja dzialanie mézgu lepiej
od wielu typow dobrze zbadanych i powszechnie stosowanych sztucznych sieci neurono-
wych, jak perceptron wielowarstwowy, probabilistyczna sie¢ neuronowa, sie¢ z radialnymi
funkcjami aktywacji i wiele innych. Badanie modeli SNN prowadzi do zwigkszenia mozli-
wosci ich praktycznego zastosowania i lepszego zrozumienia proceséw neurologicznych. W
sieciach tych informacje sg kodowane za pomoca ciggéw impulséw. Implementacja sieci
SNN (programowa, czy na wyspecjalizowanym sprzecie neuromorficznym) ma wiele zalet,
takich jak niskie zuzycie energii i duza szybko$¢ dzialania, stad ich zastosowania obejmujg
przetwarzanie informacji sterowanych zdarzeniami, takich jak inteligentne przetwarzanie
danych z czujnikéw wizyjnych, §ledzenie czy rozpoznawanie gestow. Sieci te stanowiag wigc
alternatywe dla typowych sztucznych sieci neuronowych w robotyce czy innym sprzecie z
zasilaniem bateryjnym. Nalezy jednak zauwazy¢, ze neuronowe sieci impulsowe sa obec-
nie mniej rozwiniete i trudniejsze do uczenia niz sieci tradycyjne. Ich algorytmy uczenia
stanowia wiec naukowe wyzwanie, co powoduje, ze temat rozprawy jest jak najbardzie]
na czasie.

b) Ocena ukladu rozprawy doktorskiej, w tym informacje o jej
poszczegdlnych czesciach skladowych

W rozprawie zawarto liste stosowanych akroniméw, streszczenie w jezyku polskim za-
wierajace cel pracy, spis tresci, wprowadzenie wraz z motywacja, gtéwne wyniki badan
opisane w czterech rozdzialach zakonczonych podsumowaniami, wnioski wraz z sugestia
przysztych kierunkéw badari oraz bibliografie. Zwraca uwage obszerno$¢ tekstu — rozprawa
doktorska liczy 185 stron.

Rozdzial 2 stoi na wysokim poziomie teoretycznym i jest mocno zbiezny z publikacja M.
Pawlaka, M. Pabiana i D. Rzepki: Bayes Risk Consistency of Nonparametric Classification
Rules for Spike Trains Data (2023, arXiv). W rozdziale tym omoéwione zostato klasycz-
ne podejscie do klasyfikacji sekwencji zdarzen w oparciu o teorie¢ proceséw punktowych.
Opisano w nim teorie klasyfikacji dwuklasowej dla danych w postaci ciagu impulséw w
oparciu o teorie Bayesa; w szczegélnoéci sformulowano optymalna regule Bayesa i podano
jej asymptotyczne whasciwoéci. Wykazano m.in., ze reguta klasyfikacji za pomoca funkcji
jadra, ktora jest stosowana do danych impulsowych, jest spéjna z ryzykiem Bayesa, co
oznacza, ze ryzyko popetnienia bledu klasyfikacji dazy do zera (przy pewnych zalozeniach)
wraz z rosnaca liczba danych. Wyniki teoretyczne zostaly potwierdzone symulacyjnie. Po-
kazano, ze oszacowanie Monte Carlo ryzyka Bayesa zbiega si¢ do zera wraz ze wzrostem
dlugosci przedziatu obserwacji, analizujac problem szybkosci zbieznosci ryzyka bledne]
klasyfikacji. Pokazano, ze nie zawsze mozna zagwarantowaé zbieznoé¢ ryzyka Bayesa do
zera.

Do istotnych osiagnie¢ teoretycznych tego rozdzialu nalezy rozpatrzenie ogélnej klasy
empirycznych regut klasyfikacyjnych typu plug-in i sformutowanie wystarczajacych wa-



runkéw ich zbieznosci do ryzyka Bayesa. Podobnie do analizy przeprowadzonej dla opty-
malnej reguly klasyfikacji pokazano, ze empiryczne ryzyko zaproponowanego klasyfikatora
jadrowego zbiega sie do ryzyka Bayesa wraz ze wzrostem rozmiaru zbioru uczacego.

Oceniono réwniez wplyw korekcji obwiedni na etapie estymacji funkcji ksztaltu za-
proponowanego algorytmu na wydajnosé klasyfikatora. Zbadano wplyw réinych podejsé
na poprawe dokladnosci klasyfikacji i zmniejszenia ryzyka blednej klasyfikacji. Badano
wydajno$é modelu w zaleznosci od dlugosci okresdéw obserwacji strumienia zdarzen.

Przedstawiono rowniez przykladowy scenariusz przypadku uzycia modelu dla realnych
danych dotyczacych aktywnosci uzytkownikéw Twittera w celu odkrycia, czy analizowany
uzytkownik jest sterowany przez cztowieka, czy przez bota. Interesujacy wlasciwoseiy tych
danych jest to, ze czasy zdarzen w kazdej sekwencji moga si¢ miedzy sobg bardzo mocno
réznié. Okazalo sie, ze zaproponowane w pracy podejécie jest poréwnywalne z istniejacymi,
jednak model opisany w rozprawie potrzebuje znacznie mniej przykladéw uczacych, niz
metody dotychczasowe.

W eksperymentach symulacyjnych autor badal wplyw réznych parametréw na wydaj-
no$é¢ algorytmu. Stwierdzil, Zze znaczacy wplyw maja: dhugoé¢ badanej sekwencji, rozmiar
zestawu uczacego i algorytm wyboru przepustowosdci. Wydaje sie, 2ze interesujace moze
by¢ rozwazenie w przyszlosci adaptacyjnie zmieniajacej sie przepustowosci funkeji jadra.

W rozdziale 3 autor omowil impulsowe sieci neuronowe w kontekscie uczenia glebo-
kiego i przetwarzania danych o zdarzeniach. Skoncentrowal sie na specyficznym rodzaju
impulsowych sieci neuronowych, w ktérych informacje sa kodowane na podstawie czasu
wystapienia pierwszego impulsu. W tych sieciach kazdy neuron moze wygenerowac tylko
jeden impuls w odpowiedzi na bodziec, a najwainiejszg rolg odgrywa czas wystapienia
tego mmpulsu. Odpowiednie kodowanie informacji pozwala na energetycznie efektywne 1
szybkie przetwarzanie danych w poréwnaniu z tradycyjnymi sieciami neuronowymi. Autor
przeprowadzil badanie polegajace na odtworzeniu artykutu, ktéry wprowadzil sieci SNN,
dzieki czemu mogl ocenié poprawnosé wlasnej realizacji takiej sieci. W wyniku badan
wykryl slabe i mocne strony rozpatrywanej sieci. Okazalo sig, ze badany algorytm jest
kosztowny obliczeniowo co sprawia, ze uczenie “glebszych” sieci neuronowych jest niewy-
konalne. Ponadto zaobserwowal, ze przesuniecie skokéw wejsciowych w czasie powoduje,
ze model reaguje dokladnie w ten sam sposéb, tylko w innym czasie, co ma negatywny
wplyw na dynamike procesu uczenia. Sprawdzil tez, ze nauczony model moze wywotal
skok wyjéciowy, gdy tylko sygnal zostanie rozpropagowany przez sie¢, nawet jesli niekto-
re neurony w ukrytych warstwach jeszeze sie nie aktywowaly, co powoduje, Ze przyszle
impulsy tych neuronéw z warstwy ukrytej sa zbedne.

Autor wprowadzil kilka istotnych modyfikacji procesu uczenia SNN. Zaproponowatl wek-
toryzacje obliczeni, przez co znacznie skrocil czas generowania wyjsé siecl. Wektoryzacja ta
wymaga znalezienia wszystkich mozliwych kombinacji danych wejsciowych i wyznaczenie
tych, ktére najwczeéniej generuja impuls. Interesujace jest to, Ze zaproponowany algorytm
jest o trzy rzedy wielkosci szybszy od algorytmu podstawowego, co daje szansg rozwoju
glebokiego uczenia SNN. Ponadto, autor zaproponowal wariant modelu, ktory zapewnia,
ze wszystkie warstwy sieci obserwuja zdarzenia rozpoczynajace sie¢ w czasie t = 0. Zapro-
ponowal przesuwanie w czasie zdarzen wejsciowych i zmodyfikowal czlon regularyzacyjny,
ktéry dynamicznie skaluje funkeje kary, tzn. stosuje ja wtedy, gdy zadanie uczenia sieci
nie zostanie poprawnie rozwigzane.

Kolejng, interesujaca modyfikacja podstawowego modelu impulsowe] sieci neuronowe]
byto zlagodzenie wymogu nieskoriczenie diugiego okresu refrakeji neuronéw (czyli okresu



braku reakcji neuronéw na bodzce). Autor zaproponowal sie¢ SNN o wielu wejsciach 1 wie-
lu wyjsciach (MIMO), ktéra dziala w inny sposéb, niz w pracach symulujacych stan calej
sieci w skoficzonym oknie czasowym z ustalonym krokiem czasowym. Wykazal, ze takie
podejécie nadaje sie réwniez do duzych ilosei danych. Model zostal zastosowany do ozna-
czonego podzbioru danych o aktywnosci uzytkownikéw Twittera, ktéry zostal wezesnie]
wprowadzony w celu oceny klasyfikatora opartego na jadrze. Najlepszy model doktoranta
osiagnal dokladnosé ok. 73%, czyli wynik o 14 % gorszy od dotychezas uzyskanego bada-
nia RTbust polegajacego na wykorzystaniu wzorcdéHw czasowych do wykrywania botnetow
na Twitterze. Interesujace jest to, ze model autora wykorzystuje tylko 1.2% oznaczonych
przyktaddéw w poréwnaniu z nieoznaczonymi przypadkami w badaniu RTbust. Autor po-
kazal, Ze proponowany model SNN MIMO dziata bezpodrednio w domenie zdarzen, czyli
nie ma potrzeby kodowania szeregdéw czasowych. Doktorant zaprezentowal nowatorskie
etapy wstepnego przetwarzania sygnalu i kilka innych elementow, np. wprowadzil pewna
heurystyke modyfikowania wspétczynnika skali regularyzacji podezas procesu uczenia.

W poréwnaniu z klasyfikatorem opartym na jadrze analizowanym w poprzednim roz-
dziale, okazalo sie, ze sie¢ impulsowa SNN osiggneta lepsza dokladnosé i wskaznik F1 w
zadaniu wykrywania botow na Twitterze (dane zawieraty ok. 10 mln retweetow od 1,4
mln uzytkownikéw). Jednak sadze, ze ten wynik autora powinien by¢ wielokrotnie po-
twierdzony, aby moégt byé uznany za statystycznie wiarygodny. Stwierdzono, ze sie¢ SNN
jest trudniejsza do dostrojenia, jednak lepiej skaluje sie wraz z licznoscig zbioru danych
uczaeych. Ponadto, klasyfikator SNN moze byé uzywany do rozwigzywania probleméow
wieloklasowych 1 nie jest ograniczony do jednego kanalu.

W rozdziale 4 doktorant przedstawil nowy sposéb nadzorowanego uczenia syjamskich
wielowarstwowych sieci neuronowych. Sadze, ze stanowi to istotne osiagniecie autora roz-
prawy, jako wspoltwércy opisanych w tym rozdziale algorytméw. Sieci syjamskie optyma-
lizuja odlegtodé Earth Mover’s Distance (EMD) miedzy wyiSciowymi szeregami impulsow.
W omawianym rozdziale zostala opisana konstrukeja sieci z neuronami sumujacymi sygna-
ly do osiggniecia progu, generujgce impuls po jego przekroczeniu z resetem pobudzenia
(Integrate-and-Fire). Podejécie do rozwiazania problemu jest nowatorskie, gdyz opisy-
wana syjamska sieé¢ neuronowa jest optymalizowana bezposrednio, bez uzycia konwersji
istniejacej sieci neuronowej do domeny impulsowej, Model zostal oceniony na danych obra-
zowych, ktore zostaly odpowiednio przeksztalcone przed wykorzystaniem ich do uczenia.
Dla danych zawierajacych obrazy recznie pisanych cyfr (popularny zbiér danych MNIST
zawierajacy 60 000 obrazéw do uczenia i 10 000 do testowania o rozmiarach 28 x 28 pikseli),
zaproponowana metodologia okazala sie odporna na zmiany wymiaréw warstwy wyjécio-
wej. Procedura uczenia sieci prowadzi do modeli, ktére sa szybkie i przetwarzaja sygnaty
za pomocs niewielkiej liczby neuronéw. Zbadano wplyw liczby neurondéw wyjsciowych
na wydajnosé klasyfikatora, aktywnosé impulséw sieci i opdznienie predykeji oraz wydaj-
nosé sieci dla typowych wskaznikéw dla obrazéw czarno-biatych (binarnych) i obrazéw w
odcieniach szarosci.

Doktorant opisal rowniez metodyke uczenia syjamskich impulsowych sieci neuronowych
na wymagajacym zestawie danych obrazéw z eksperymentu, w ktérym chodzilto o detekeje
promieniowania kosmicznego na zdjeciach wykonanych przez smartfony (projekt CRE-
DO, ktérego skrét pochodzi od “Skrajnie Rozproszonego Obserwatorium Promieniowania
Kosmicznego”). Rozpatrywane obrazy zawieraly bardzo maly obszar informacyjny, wiec
problem rozpoznawania nie nalezy do latwych i troche przypomina problem segmentacji
obrazow medycznych czy wykrywanie anomalii.



Zasugerowana w tym rozdziale adaptacja neuronu impulsowego do konstrukeji warstwy
splotowej jest warta dalszych badad. Wyniki prac rozdzialu 4 zostaly opublikowane na
konferencji JEEE Int. Conf. Acoustics, Speech and Signal Processing {2022) oraz w cza-
sopismie Measurement (2023}, gdzie pierwszym autorem byl mgr inz. Mateusz Pabian.

W rozdziale 5 autor oméwil rézne metody prébkowania sygnalu wyzwalane zdarzenia-
mi. Zwrécil uwage na mozliwos¢ konwersji sygnatéw wielowymiarowych na ciggl zdarzen i
pokazal spos6b okreslania parametréw probkowania pod katem uzyskania dobrej efektyw-
nosci klasyfikacji. Rozwigzywal problem identyfikacji typu pojazdu za pomocs sieci SNN.
Sygnaly uczace dla tej sieci pochodzily z czujnikéw pola magnetycznego, ktore sg wyko-
rzystywane w inteligentnych systemach zarzadzania ruchem drogowym (Vehicle Magnetic
Profile, VMP). Autor rozpatrzy! zbi6r danych zawierajacy ponad 3 tys. rekordéw, podzie-
lonych na pig¢ klas: motocykl (24,32%), rower (20,42%), samochod (15,02%), samochod
dostawczy (14,11%) i ciezaréwka (6,61%). Dane nie byly wiec zréwnowazone. Autor wlo-
zy! spory wysilek, aby znalez¢ zestaw parametréw dla funkeji kodowania, przeprowadzajac
optymalizacjg bayesowska. Wykorzystal zaawansowana biblioteke “Hyperopt” stuzaca do
wyboru modelu i optymalizacji hiperparametrow. Autor wykazal, ze udaje si¢ skutecznie
nauczy¢ model sieci MIMO SNN rozwigzywania zadania identyfikacji typu pojazdu, jako
problem klasyfikacji wieloklasowej.

Rozdzial 6 podsumowuje badania i proponuje kierunki dalszych prac.

Autor zauwazyl — z czym sig catkowicie zgadzam, ze kazdy kolejny rozdzial opiera
si¢ na wynikach przedstawionych wezesniej. Generalnie, uklad rozprawy doktorskiej jest
kompletny i dobrze przemyélany.

c¢) Ocena zastosowanego pi$miennictwa w ramach rozprawy dok-
torskiej

Bibliografia w rozprawie doktorskiej mgr inz. Mateusza Pabiana liczy 256 pozycji, co
dobrze $wiadczy o doktoracie, jakkolwiek mam watpliwosci czy autor rzeczywiscie doklad-
nie przestudiowal wszystkie cytowane prace. W rozprawie autor zamieécil powolania na
znakomite ksigzki, dobre publikacje w artykutach naukowych i konferencjach, jak réw-
niez pozycje umieszczone w internetowym repozytorium tekstéw naukowych arXiv, gdzie
tworcy modeli sztucznej inteligencji coraz czesciej prezentuja swoje najnowsze dokonania.
Weréd cytowanych w rozprawie publikacji sg 4 powolania na prace, w ktérych doktorant
byt wspoélautorem. Wiele sposrod cytowanych prac dotyczy impulsowych sieci neurono-
wych, sa wige istotne dla tematu rozprawy, sporo ukazalo sig w ostatnich trzech latach
a 9 prac pochodzi z roku 2023. Autor starat sie wiec wykorzysta¢ najnowsze osiagniecia
z zakresu uczenia maszynowego dla danych zdarzeniowych, metod bayesowskich, impul-
sowych sieci neuronowych, optymalizacji i tematéw pokrewnych. Nie zauwazylem braku
powolan na literature w tekscie rozprawy, jakkolwick niektére pozycje byly wykorzystane
w minimalnym zakresie, co czesto si¢ zdarza nawet w publikacjach czasopism renomowa-
nych.

d) Wskazanie oraz ocena celu pracy Kandydata do stopnia doktora

Ogdlnym celem rozprawy bylo oméwienie i zastosowanie podejscia do klasyfikacji da-
nych, ktore polega na wykorzystaniu zaréwno metod bayesowskich, jak réwniez uzyciu
niedawno opracowanych rozwigzan wykorzystujacych impulsowe sieci neuronowe. Klasyfi-
kowane dane maja posta¢ pewnych sekwencji czasowych. Sekwencje te mogg kodowaé roz-




maite informacje: obrazy przedstawiajace recznie pisane cyfry, dane przestrzenno-czasowe
czy dane akustyczne. Cel naukowy jest wiec bardzo ambitny. Autor stara si¢ rozwigzal
nowe problemy, identyfikujac istniejace luki w literaturze i starajac sie utrzymaé odpo-
wiedni rygor matematyczny. Jest to wazne, poniewaz podejscie rygorystyczne dostarcza
solidnych podstaw umozliwiajacych zrozumienie, optymalizacje i dowodzenie poprawnosci
algorytméw, lecz niestety, zdarza sie rzadko w doktoratach omawiajgcych algorytmy ucze-
nia maszynowego. Uwazam, ze zamierzony cel pracy zostal w pelni osiagniety a rozprawa
wniosla znaczacy wklad teoretyczny {przez podanie twierdzen w rozdziale 2) i praktyczny
(przez wykonanie wielu symulacji).

e) Wskazanie oraz ocena zastosowanych metod badawczych

W rozprawie rozpatrzono dwa roézne podejscia do klasyfikacji danych. Pierwsze wy-
korzystuje zaawansowana analize statystyczna, dekompozycje martyngatows i metody
bayesowskie, drugie za$§ impulsowe sieci neuronowe. Obydwa podejicia sy wlasciwe, a
ich porownanie jest interesujace i istotne zaréwno z punktu widzenia teorii, jak i za-
stosowan. Autor badal ograniczenia wydajnosci klasyfikatora w odniesieniu do diugosci
okresu obserwacji i rozmiaru zbioru danych uczacych. Oprécz rozwazan teoretycznych
stosowal symulacje numeryczne, Zaawansowany aparat matematyczny §wiadczy o bardzo
dobrym przygotowaniu teoretycznym autora. Wykazala to przeprowadzona analiza proce-
séw punktowych, analiza zbieznodci algorytmu do ryzyka bayesowskiego w funkeji liczby
przykladéw uczacych czy zbadanie wplywu efektow brzegowych na dzialanie klasyfikatora
opartego o jadrowy estymator gestoécl. Przez zastosowanie odpowiedniego podejscia autor
znaczaco skrocil czas generowania wyjscia neuronu w sieci SNN i czas uczenia sieci. Po-
nadto zdefiniowal funkcje kosztu, ktéra umozliwia uczenie sieci syjamskiej bezposrednio
w dziedzinie zdarzen. Zbadal réwniez wplyw reprezentacji sygnalu w postaci zdarzeniowe]
oraz hiperparametréw na dzialanie modelu klasyfikacyjnego. Sposob prezentacji rozwazafi
i pokazane wyniki §wiadczg o poprawnoéci stosowanych metod badawczych w rozprawie.

f) Ocena czesci rozprawy doktorskiej dotyczacej omoéwienia wyni-
kéw badan

Wyniki w rozprawie maja posta¢ wzoréw, trzech twierdzenn matematycznych, pseudo-
kodéw, schematéw blokowych, czytelnych rysunkéw i tabel. Od strony graficzne]j roz-
prawa zostala przygotowana wzorowo. Autor dokonal podsumowania kazdego rozdziatu
rozprawy, przez co wprowadzil porzadek i ulatwil calosciows oceng uzyskanych rezulta-
tow. Najwiecej wynikow teoretycznych zawiera rozdzial 2, gdzie sa wnioski z zastosowania
teorii Bayesa dla problemu klasyfikacji binarnej. Skomentowanie wynikow teoretycznych
tego rozdzialu nie jest proste i wymaga dojrealoéci. Dobrze, ze autor popart wyniki teo-
retyczne symulacjami. Interesujace jest zastosowanie zaproponowanego podejécia do da-
nych rzeczywistych nt. aktywnosci uzytkownikow Twittera oraz wykrywania artefaktow
podczas detekeji czastek promieniowania kosmicznego. Oméwienie wynikéw klasyfikacji
jest przekonywujace w rozdziatach opisujacych te problemy. Z kolei metoda identyfikacji
pojazdéw w rozdziale 5 na podstawie pomiaréw profilu magnetycznego zostala rowniez
opisana zrozumiale.



g) Informacje dotyczace praktycznego zastosowania uzyskanych
wynikéow badan

Doktorant wykazal mozliwos¢ praktycznego zastosowania zaproponowanych metod przez
rozwigzanie nastepujacych problemédw:

e identyfikacja botéw w mediach spotecznosciowych,
» wykrywanie artefaktéw podczas detekeji czastek promieniowania kosmicznego,

» identyfikacja typu pojazdu drogowego za pomoca zlozonej impulsowej sieci neuro-
nowej.

Zgadzam sie z autorem, ze wyboér tak zréznicowanych zastosowan dowodzi duZej uni-
wersalnogci opracowanych metod.,

h) Informacja o ewentualnych nieprawidtowosciach, ktére pojawily
si¢ w ocenianej rozprawie doktorskiej

W recenzowanej rozprawie doktorskiej nie zauwazylem nieprawidlowosci.

i) Ocena czy rozprawa doktorska stanowi oryginalne rozwiazanie
problemu naukowego

Uwazam, Ze rozprawa doktorska mgr. inz. Mateusza Pabiana stanowi oryginalne roz-
wigzanie problemu naukowego. Na szczegdlng uwage zastuguja:

1. Opracowanie nowej metodologii klasyfikacji opartej na teorii Bayesa. Praca wpro-
wadza innowacyjng metodologie klasyfikacji danych sekwencyjnych, skupiajac sie
na analizie danych z nielosowymi funkcjami intensywnosci. Pokazanie, ze ryzyko
Bayesa dazy do zera w miare wydluzania okresu obserwacji, stanowi istotny wklad
naukowy autora w zakresie klasyfikacji obserwacji dtugotrwalych.

2. Udoskonalenie metod uczenia impulsowej sieci neuronowej. Autor wprowadzil zna-
czace innowacje w zakresie uczenia SNN, w tym wektoryzacje obliczeni warstwy
sieci, co zredukowalo czas obliczen o trzy rzedy wielkosci. Przedstawil tez modyfi-
kacje pozwalajace na przetwarzanie wielokrotnych impulséw, co zwieksza mozliwosé
zastosowania modeli SNN w sytuacjach realnych.

Dodatkowo, rozprawa rozszerza mozliwosci modeli SNN przez wprowadzenie sieci sy-
Jjamskich, uczonych w przestrzeni zdarzen, co jest nowoscia w stosunku do metod trady-
cyjnych. Ostatecznie, zastosowanie opracowanych metod do realnych danych i ich dobre
wyniki w réznorodnych zastosowaniach, jak detekcja botéw na Twitterze czy klasyfikacja
typow pojazdéw drogowych, podkreslaja oryginalnosé i praktyczng uzytecznosé podejscia.




j) Ocena czy rozprawa doktorska prezentuje ogolng wiedze teore-
tyczna Kandydata do stopnia doktora w dyscyplinie albo dyscy-

plinach oraz umiejetnosé samodzielnego prowadzenia pracy na-
ukowej

Analiza rozprawy doktorskiej mgr. inz. Mateusza Pabiana oraz artykutéw naukowych,
w ktorych byt on wspolautorem dowodzi, ze wykazal on ogdlng wiedze teoretyczng w dys-
cyplinie automatyka, elektronika, elektrotechnika i technologie kosmiczne. Dodatkowo,
opanowal zaawansowane techniki przetwarzania danych i uczenia maszynowego, miesz-
czace sie w dyscyplinie informatyka techniczna i telekomunikacja. Praca wykorzystuje za-
awansowane metody przetwarzania danych zdarzeniowych, co wymaga znajomodci teorii
proceséw punktowych, sieci neuronowych, neurobiologil obliczeniowe] i teorii pomiaréw.

Poprzez nastepujace dokonania:

¢ wspolautorstwo artykulow naukowych, w ktorych wystepowal jako autor korespon-
dencyjny,

o identyfikacja luk w istnicjace] wiedzy dotyczace] klasyfikacji sekwencji zdarzen 1
neuronowych sieci impulsowych,

e rozw6j innowacyjnych metod, takich jak zastosowanie teorii Bayesa w klasyfikacji
oraz optymalizacja algorytmoéw uczenia sieci SNN,

e przeprowadzenie symulacji numerycznych i analiz statystycznych w celu weryfikacji
proponowanych rozwiazain,

e zastosowanie opracowanych metod w praktycznych scenarinszach uczenia maszyno-
wego, takich jak wykrywanie botow w mediach spolecznosciowych czy klasyfikacja
pojazdow,

autor rozprawy wykazal zdolnoé do samodzielnej pracy badawczej, co jest khiczowe w
pracy doktorskiej i dalszej karierze naukowej. Praca doktorska jest wiec w znacznym
stopniu interdyscyplinarna.

9 Zauwazone bledy, braki oraz niesluszne lub niedo-
kladne sformulowania

Wiekszosé uwag ogodlnych i niektorych pytas, ktore wymieniam ponizej, nadaje sie raczej
do dyskusji i nie wplywa na ostateczng wysoka oceng rozprawy.

2.1. Uwagi ogdlne

Ponizsze uwagi maja wylacznie charakter dyskusyjny.

1. Czy autor udostepnia oprogramowanie w ¢elu zagwarantowania odtwarzalnosci wy-
nikéw badan?



. PoniewaZ rozpatruje sie problem klasyfikacji danych, jak mozna umiejscowi¢ (pod

wzgledem wydajnosei lub wymagani obliczeniowych) wyniki otrzymywane w tej roz-
prawie (dzigki sieci SNN) z wynikami sieci LSTM, RNN czy CNN (np. dla danych
MNIST)?

Jaka przestanka przemawiala za tym, aby w symulacji na str. 14-15 braé pod uwage
iloraz ¢3/¢1 a nie np. réznice? To samo dotyczy ro/r; w nastepnym przykladzie.

Czy zawsze przy spelnieniu zalozen Al i A2 ryzyko R} w (2.12) zanika monotonicz-
nie (czy moze sie zdarzy¢, ze dR%/dt > 0 pomimo limy_,. R})?

Str. 44. W jaki sposob bylo dokonane etykietowanie ok. 600 przykladéw sposrod
ponad 63 tys. przypadkéw nieoznakowanych?

Nie wspomniano, ze oprécz podejicia do klasyfikacji wieloklasowej opisanego na str.
44 wzorem (2.36) mozna zastosowaé inne algorytmy, jak OVA, czy AVA.

. W podrozdziale 4.2.1 w (4.10) i dalej uzyto funkcji & (¢) - delta Diraca, ktéra jest

dystrybucjg (granicy ciagu funkeyjnego), wiec nie jest bezwsglednie catkowalna w
sensie Lebesgue-a (czyli formalnie, catka (4.11)) ~ metryka Wassersteina nie istnie-
je)- Czy nie mozna uzy¢ delty Kroneckera, tym bardziej, e istotne sg tylko czasy
wystgpowania zdarzen plus ewent. intensywnosé (singleton)?

2.2 Dostrzezone bledy i drobne usterki

1.

Przy pierwszym uzyciu skrétu “1.1.d.” warto napisa¢ “independent and identically
distributed”.

. Czym jest x w (2.5) w zapisie f (x)?
- W (2.10) jest raz p; (£) = A\ (t) /7 a innym razem p; (£) = A; (u) /7.

Zamiast szerokiego cytowania pracy Bayes Risk Consistency of Nonparametric Clas-
sification Rules for Spike Trains Data (2023, arXiv), wolalbym wyjasnienia udzialu
doktoranta w opracowaniu trzech twierdzes w rozdziale 2.

‘Trochg brakuje mi odniesienia si¢ do innych, prostszych klasyfikatoréw (np. MLP,
PNN, LVQ, DT, ...}, zdolnych do rozwigzania identycznych zadai klasyfikacji (np.
dla danych MNIST), aby mieé wyobrazenie dotyczace wskaznikow jakosci, niezbed-
nych zasobow obliczeniowych, szybkosei uczenia, itp.

. Jakkolwiek autor omdéwil kilka interesujacych impulsowych sieci neuronowych, np.

model sieci typu “time-to-first-spike” (czas do pierwszego impulsu), to zabraklo mi
krétkiej dyskusji nt. mozliwoéci realizacji sprzetowej tych nowatorskich sieci, ktére
sg szybkie i energooszczedne.



3 Konkluzja

Zauwazone drobne usterki w rozprawie nie majg znaczenia dla caloSciowej oceny. Cel
pracy zostal osiagniety. Z moich dotychczasowych uwag jednoznacznie wynika, ze:

1 - przedmiotem rozprawy doktorskiej mgr. inz. Mateusza Pabiana jest oryginalne roz-
wigzanie problemu naukowego,

2 - rozprawa doktorska prezentuje og6lng wiedze teoretyczna doktoranta w dyscyplinie
automatyka, elektronika, elektrotechnika i technologie kosmiczne (a nawet
informatyka techniczna i telekomunikacja),

3 - rozprawa i wspotautorskie publikacje naukowe doktoranta wskazujg na umiejetnosc
samodzielnego prowadzenia pracy naukowej.

W zwigzku z tym stwierdzam, ze rozprawa doktorska mgr. inz. Mateusza Pabiana spel-
niania wszystkie wymagania okreslone w art. 187 ustawy z dnia 20 lipca 2018r. Prawo
o szkolnictwie wyzszym i nauce (t.j. Dz.U. z 2021r. poz.478 z pdin.zm.). Jednocze$nie
zwracam sie do Wysokiej Rady Dyscypliny Naukowej Automatyka, Elektronika, Elektro-
technika i Technologie Kosmiczne Akademii Gorniczo — Hutniczej im. Stanistawa Staszica
w Krakowie o dopuszczenie Pana mgr. inz. Mateusza Pabiana do dalszego postgpowa-
nia w sprawie nadania mu stopnia doktora w dyscyplinie automatyka, elektronika,
elektrotechnika i technologie kosmiczne.

Ponadto, ze wzgledu na dokonania doktoranta wymienione w punkcie 1i niniejsze] re-
cenzji (oryginalnoéé rozwigzania problemu naukowego), ogrom wlozonej pracy w przygo-
towanie rozprawy i wspotautorstwo kilku znaczacych publikacji naukowych, wnioskuje do

Wysokiej Rady o wyréznienie rozprawy.
‘ ‘
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