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Streszczenie

W zwiazku z narastajacg iloScig danych przetwarzanych przez wspéiczesne systemy informa-
tyczne i pomiarowe pojawia si¢ konieczno$¢ opracowania skalowalnych metod uczenia ma-
szynowego analizujacych dane zdarzeniowe. Mozliwe jest przetworzenie tego rodzaju danych
przez metody klasyczne, jednak ich uzycie wymaga konwersji danych do postaci zawierajacej
redundancj¢. Kluczowe jest zatem rozwijanie algorytméw dedykowanych do danych zdarze-
niowych.

Celem prac przedstawionych w rozprawie bylo przeanalizowanie dwoéch podejsé do za-
gadnienia uczenia maszynowego dla danych zdarzeniowych. Pierwsze z nich opierato si¢ o
zastosowanie teorii proceséw punktowych, ktdra jest czesto wykorzystywana w neurobiologii
obliczeniowej do analizy impulséw, a rzadziej — w kontekScie nadzorowanej klasyfikacji sze-
regéw czasowych. Rozwigzaniem alternatywnym sg impulsowe sieci neuronowe cieszace si¢
duzym zainteresowaniem badaczy, mimo iz ich proces uczenia zwykle wymaga symulowania
stanu catej sieci w kazdej chwili czasowej, co powoduje zaangazowanie znaczacych zasobow
obliczeniowych. Ponadto, nie zostalo w pelni zbadane w jaki sposéb konwersja sygnatu do
postaci zdarzeniowej wplywa na dziatanie wyuczonego modelu.

Do rozwigzania tych probleméw wykorzystano metody analizy statystycznej oraz symulacje
numeryczne. Zaproponowano reguly klasyfikacji proceséw punktowych przy pomocy metod
bayesowskich, a nastepnie przeanalizowano zbieznoS$¢ algorytmu do ryzyka bayesowskiego
w funkcji liczby przyktadéw uczacych. Sprawdzono réwniez wptyw efektéw brzegowych na
dziatanie klasyfikatora opartego o jadrowy estymator gestosci. W kontekscie impulsowych sieci
zréwnoleglono algorytm obliczania wyjScia neuronu reagujacego na czas wystapienia impulsu
wejsciowego, co znaczaco skrdcito czas uczenia sieci. Ponadto zaproponowano modyfikacje
modelu obliczeniowego neuronu w tej sieci impulsowej umozliwiajace generowanie ciagu
zdarzer w odpowiedzi na zadang sekwencje wejSciowa. Zdefiniowano réwniez funkcje kosztu,
ktéra umozliwia uczenie sieci syjamskiej bezposrednio w dziedzinie zdarzen.

Praktyczng stosowalno$¢ tych metod zweryfikowano w kontekscie trzech probleméw ba-
dawczych: identyfikacji botéw w mediach spoteczno$ciowych, wykrywania artefaktéw podczas

detekcji czastek promieniowania kosmicznego oraz kategoryzacji pojazdéw drogowych. W kaz-

ii



dym z tych scenariuszy sprawdzono wplyw reprezentacji sygnalu w postaci zdarzeniowej oraz
hiperparametréw procesu uczenia na dziatanie gotowego modelu. Wybér tak zréznicowanych

zastosowan pokazuje szeroka stosowalno$¢ opracowanych metod.
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Wstep

1.1 Wprowadzenie

Dane zdarzeniowe sg przyktadem szeregu czasowego, w ktorym kazdy punkt (zdarzenie) jest
opisany przez trzy wlasnoSci: chwile czasowa, w ktdrej nastapito dane zdarzenie; kategorig
zdarzenia; oraz jego warto$¢ (tj. deskryptor) [1]. O ile moment wystgpienia zdarzenia musi
by¢ zawsze zdefiniowany, o tyle pozostale dwie wlasnoSci moga by¢ domniemane (np. system
rejestruje tylko jeden rodzaj zdarzenia; zdarzenie nie posiada deskryptora, gdyz jedyna istotng
cechg jest fakt jego zajsScia). Dane zdarzeniowe naturalnie wystepuja w takich dziedzinach
jak modelowanie aktywnosci klientéw w bankowosci [2] czy mediach spotecznoSciowych [3],
wykrywanie zagrozen w cyberbezpieczenstwie [4], detekcja anomalii i usterek na podstawie
rejestru aktywnosci [5], czy analiza danych pochodzacych z elektronicznej dokumentacji me-
dycznej [6].

Ciag zdarzefi mozna otrzymwac réwniez poprzez probkowanie sygnalu analogowego na
podstawie zadanych kryteriéw opartych o zdarzeniowo$¢. Koncepcja ta oparta jest na zatoze-
niu, Ze moment wystapienia zdarzenia ma duza warto$¢ informacyjna. Dla przyktadu: w biolo-
gicznych sieciach neurony komunikuja si¢ przy pomocy potencjatu czynnosciowego bedacego
przejsciowa zmiang potencjatu btonowego komérki. Generowaniem potencjatéw czynnoscio-
wych rzadzi zasada “wszystko albo nic” — jesli bodziec dziatajacy na komoérke jest odpowiednio
silny, to wygenerowany sygnal zawsze osiagnie t¢ samg amplitude. Z uwagi na istote tego pro-
cesu w analizie aktywnoSci biologicznych komdrek w badaniach neurobiologicznych stosuje
si¢ abstrakcje sekwencji zdarzen (impulséw) jako chwili czasowych wystapienia potencjatéow
czynnoSciowych, ignorujac inne zarejestrowane zjawiska [7].

Whioski z badan nad rolg zdarzen w przekazywaniu informacji przez neurony doprowa-
dzity do stworzenia czujnikéw zdarzeniowych [8]. W odréznieniu od typowych czujnikéw nie
rejestrujg one sygnaléw w regularnych odstepach czasu. Zamiast tego prébkujg sygnat po wysta-
pieniu pewnego (istotnego z punktu widzenia systemu) zdarzenia. Dzieki temu charakteryzuja
sie one szerokim zakresem dynamicznym (tj. mozliwoscig rejestracji zaréwno bardzo niskich

jak i bardzo wysokich sktadowych czestotliwo$ciowych sygnatu), znaczng redukcjg liczby pro-
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bek, a takze niskim opdZnieniem w asynchronicznej transmisji zakodowanego sygnatu. Rozwdj
badan nad kodowaniem w ludzkim procesie odbierania bodZcéw umozliwit stworzenie neuro-
morficznych czujnikéw rejestrujacych obraz [9], dZzwiek [10], zapach [11] czy nacisk [12] przy
pomocy zdarzen.

Co istotne, uzycie czujnikéw zdarzeniowych nie jest jedynym sposobem otrzymywania
sekwencji zdarzefi kodujacej dane zjawisko. Mozliwe jest transformowanie istniejacych zbio-
réw danych do postaci zdarzeniowej przy pomocy obliczern komputerowych [13] lub specja-
lizowanych rozwiazan sprzgtowych [14]. Takie podejScie pozwala opracowywac algorytmy
przetwarzajace dane zdarzeniowe nawet gdy nie istniejg jeszcze mechanizmy umozliwiajace
optymalne pozyskanie sekwencji zdarzen na podstawie obserwacji danego zjawiska. Z tego po-
wodu symulacje komputerowe z wykorzystaniem takich syntetycznych danych zdarzeniowych
moga by¢ przydatne w procesie prototypowania nowych czujnikéw do akwizycji sygnatéw. Po-
nadto umozliwiaja one poréwnanie z klasycznym (niezdarzeniowym) sposobem przetwarzania

sygnalow.

1.2 Cel pracy i problemy badawcze

Celem badar prowadzonych w ramach doktoratu bylo zastosowanie metod uczenia maszyno-
wego do danych zdarzeniowych. Podstawowym problemem stojacym na drodze takich badan
jest fakt, ze dane uzyte do uczenia modeli musza charakteryzowac si¢ pewnym zestawem cech,
na podstawie ktérych model uczy si¢ rozwigzywaé postawiony przed nim problem. Pojecie
“cech” dla danych zdarzeniowych jest jednak trudne do zdefiniowania, poniewaz musza one
kodowac¢ wszystkie wlasnoSci zdarzen: czas (ktéry moze by¢ dowolny), kategori¢ (gdzie zda-
rzenia réznego typu mogg mie¢ rézng czgstos¢ wystepowania) oraz wartos$¢ (gdzie kazdy typ
zdarzenia moze mie¢ inny poziom szczegétowosci deskryptora). To powoduje, Ze dane zdarze-
niowe cechuja si¢ niezdefiniowang wymiarowoscia oraz rzadkoScia reprezentacji, co stanowi
problem dla klasycznych algorytméw uczenia maszynowego. W wybranych przypadkach moz-
liwe jest transformowanie sekwencji zdarzen na inng postac, ktéra moze by¢ przetworzona przez
klasyczne algorytmy, np. poprzez wprowadzanie dodatkowej informacji o braku zdarzenia lub
przeprobkowanie sygnatu. Uzyskany w ten spos6b sygnal charakteryzuje si¢ pewna redun-
dancja informacji. Konieczne jest zatem opracowanie nowych, specjalizowanych algorytméw
bezposrednio operujacych na postaci zdarzeniowej wynikajacej z danych.

Na podstawie przeprowadzonego przegladu literatury zaproponowano nastepujace pro-
blemy badawcze:

1) Klasyczne podejscie oparte o teori¢ procesOw punktowych jest szeroko wykorzystywane

w neurobiologii obliczeniowej do wysokopoziomowego opisu proceséw zachodzacych w
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biologicznych sieciach neuronowych. Ta metoda moglaby znalez¢ zastosowanie do nad-
zorowanej klasyfikacji sekwencji zdarzen, pod warunkiem zdefiniowania reguly uczenia
modelu oraz zbadania zaleznoSci skutecznosci klasyfikacji od iloSci danych uczacych.

2) Impulsowe sieci neuronowe (ang. Spiking Neural Networks, SNN) 1acza wspoétczesne
techniki glebokiego uczenia z modelami obliczeniowymi neuronu uwzgledniajacymi
biologiczne zjawiska takie jak komunikacja przy pomocy zdarzen, plastycznos¢ synap-
tyczna (zmiany potaczen wywotywane aktywnoscig sieci) czy okres refrakcji (wzglednej
niewrazliwo$ci neuronu na bodZce). W literaturze istnieje wiele réznych metod uczenia
tych modeli. Dominujgcym nurtem badar jest uczenie oparte o symulowanie zmiennego
w czasie stanu sieci (tj. zmian potencjalu membrany kazdego sztucznego neuronu) po-
przez jego dyskretyzacje w czasie. Alternatywnym sposobem przetwarzania informacji
w modelu byloby prébkowanie stanu sieci tylko w chwili wygenerowania impulsu przez
jeden z neuronéw. Pozwolitoby to zredukowac¢ ztozono§¢ obliczeniowa procesu uczenia,
co moze by¢ istotne w przypadku realizowania go na urzgdzeniu o ograniczonej zdolnosci
do zréwnoleglenia obliczen.

3) Przetwarzanie danych z postaci ciggtej do postaci zdarzeniowej jest zazwyczaj procesem
stratnym. W kontek$cie uczenia maszynowego na danych zdarzeniowych istotne jest
zatem sprawdzenie réznych sposobdéw przeprowadzania tego rodzaju konwersji oraz
doboru ich parametréw. Nasuwa to pytanie czy wybor mechanizmu konwersji danych
wplywa na wlasnosci gotowego rozwigzania (a jesli tak, to na ktére z nich) i w jaki
sposob nalezy dobra¢ parametry uzytej metody konwersji.

4) Uzycie opracowanych metod do rozwigzania praktycznych probleméw badawczych po-
zwala zweryfikowac ich zakres stosowalno$ci oraz przedstawi¢ niezbedne modyfikacje,
ktére sa specyficzne dla danego zastosowania. Stanowi to réwniez okazje do poréwnania
skutecznosci proponowanego rozwigzania z innymi podej$ciami, jak réwniez do prze-
analizowania jak poszczegdlne elementy sktadowe modelu wptywaja na jego koricowe
dziafanie.

W przeprowadzonych badaniach ograniczono si¢ do probleméw klasyfikacyjnych (opar-
tych o funkcje decyzyjng lub wzajemne podobienistwo sygnatéw) dla sekwencji zdarzeri po-
zbawionych deskryptora (tj. gdy czas wystapienia i typ zdarzenia sg jedynymi dostgpnymi

informacjami).



Najwazniejsze wyniki pracy

Gléwng cze$¢ rozprawy stanowig cztery rozdzialy, z czego pierwszy z nich dotyczy podejscia

opartego o teori¢ proceséw punktowych, za$ pozostate trzy traktujg o impulsowych sieciach

neuronowych. Kazdy z rozdziatéw wprowadza czytelnika w tematyke omawianego zagadnie-

nia, przedstawia nowo opracowang metodologi¢ (z podkre§leniem jej obszaréw stosowalnosci,

ograniczen oraz charakterystycznych wlasnosci), a nastgpnie prezentuje jej zastosowanie dla

praktycznego problemu badawczego na danych rzeczywistych.

W kolejnych sekcjach niniejszego dokumentu zestawiono najwazniejsze wyniki przedsta-

wione w rozprawie, pogrupowane pod katem zrealizowanych celéw badawczych.

2.1

1)

2)

Klasyfikacja sekwencji zdarzen przy pomocy teorii procesow

punktowych

Dla binarnego problemu klasyfikacji sekwencji zdarzeii zaproponowano klasyfikator
Bayesa zdefiniowany w oparciu o funkcje gestosci prawdpodobieristwa wystapienia zda-
rzenia w zadanym procesie punktowym. Celem zweryfikowania poprawnosci algorytmu
wykonano badania symulacyjne Monte Carlo dla par proceséw punktowych bedacych
przyktadami niehomogenicznego procesu Poissona. W ramach symulacji zaobserwowano
zbiezno$¢ ryzyka empirycznego do ryzyka bayesowskiego (Rysunek 2.1a). Jednoczesnie
empirycznie wykazano zbiezno$¢ ryzyka bayesowskiego do zera, gdzie tempo zbiez-
nosci uzaleznione jest od stopnia trudnoSci problemu klasyfikacyjnego — im bardziej
podobne sa badane klasy, tym dtuzszy horyzont czasowy nalezy przeanalizowaé celem
ich poprawnej klasyfikacji (Rysunek 2.1b). Przedstawiono réwniez warunki stosowalno-
$ci opracowanej metodologii wraz z zasymulowaniem kontrprzyktadu, dla ktérego nie
jest mozliwe wykonanie klasyfikacji przy pomocy proponowanego rozwigzania.

Przedstawiono odpowiednik ww. klasyfikatora Bayesa stosowalny w praktycznych proble-
mach badawczych, tj. gdy nie jest znana funkcja ggsto$ci prawdpodobienstwa wystapie-
nia zdarzenia. Opracowania metodologia (regula empiryczna) opiera si¢ na estymowaniu

funkcji gestosci prawdopodobienistwa na podstawie réznych realizacji (powtdrzen) kaz-
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Rysunek 2.1: Wynik symulacji Monte Carlo dla binarnego problemu klasyfikacji sekwencji zdarze.
Réznymi kolorami oznaczono stopient podobienistwa pomiedzy klasami (niebieski — najmniej podobne;
czerwony — najbardziej podobne). a) Zbiezno$¢ ryzyka empirycznego reguly klasyfikacyjnej do pewnej
warto$ci (bedacej wartoscia ryzyka bayesowskiego) w funkcji liczby zasymulowanych par P przy zada-
nym oknie obserwacji zdarzeni 7. b) Zbiezno$¢ ryzyka bayesowskiego do zera (co odpowiada idealnej
klasyfikacji) w funkcji dtugosci okna obserwacji zdarzen 7. Pionowa linia przerywana w punkcie 7 = 10
reprezentuje wycinek symulacji przedstawiony na gérnym wykresie.

dego z proceséw punktowych stanowigcych par¢ w analizowanym binarnym problemie
klasyfikacyjnym. Zbiér tych realizacji stanowi zbiér uczacy modelu. Wykonano symu-
lacje Monte Carlo potwierdzajace zbiezno$¢ reguly empirycznej opartej o estymacje
funkcji gestosci przy pomocy jadrowego estymatora gestoSci (ang. kernel density estima-
tion, KDE) do ryzyka bayesowskiego w funkcji liczby przyktadéw wchodzacych w sktad
zbioru uczacego. Zaobserwowano, ze optymalna warto$§¢ parametru wygladzania jadra
(ang. bandwidth) estymatora KDE ro$nie wraz z dlugoS$cia analizowanej sekwencji, ale
maleje wraz z rozmiarem zbioru uczacego.

3) Estymator KDE jest podatny na efekty brzegowe objawiajace si¢ niedoktadnoSciami
estymacji w otoczeniu dolnej i gérnej granicy no$nika estymowanej funkcji. Symulacyj-

nie zweryfikowano wplyw trzech réznych, klasycznych podej$¢ rozwigzujacych problem
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Rysunek 2.2: Wptyw wektoryzacji obliczen w sieci SNN na czas uczenia w zaleznosci od wymiaro-
wosci problemu (tj. liczby neuronéw wejsciowych, liczby neuronéw wyjsciowych oraz liczby sekwencji
podanych na wejscie modelu). Obie osie w skali logarytmicznej. WartoSci na osi y oznaczaja wzgledne
skrécenie czasu niezbednego do wykonania obliczeni algorytmu zwektoryzowanego w odniesieniu do
oryginalnej implementacji. Dla odpowiednio duzej wymiarowos$ci problemu proponowany algorytm jest
o ok. trzy rzedy wielkosci szybszy.

2.2

Y

2)

efektéow brzegowych w omawianym zagadnieniu binarnej klasyfikacji proceséw punk-
towych. Uzyskane wyniki sugeruja, ze zastosowanie algorytmu ograniczajacego efekty
brzegowe ma pozytywny wplyw na skuteczno$¢ klasyfikacji, pod warunkiem ze sekwen-
cja jest odpowiednio krétka (tj. sumaryczna szeroko$¢ regionéw przy granicach no$nika
estymowanej funkcji jest relatywnie duza w stosunku do dtugosci catej sekwencji). Wy-
kazano, ze dla dostatecznie dlugich sekwencji zdarzen wplyw efektéw brzegowych na

problem klasyfikacyjny jest pomijalny.

Uczenie sieci SNN wrazliwej na czas wygenerowania

pierwszego impulsu wyjsSciowego

W wyniku przeprowadzonego przegladu literatury zidentyfikowano model sieci SNN,
dla ktérej zdefiniowane zostaly reguly propagacji sygnatu oparte o czas wygenerowania
pierwszego impulsu wyjsciowego. Model ten uczony jest w catosci w dziedzinie zda-
rzen, co odréznia go od rozwigzan opartych o konwersj¢ nieimpulsowej sztucznej sieci
neuronowej na model SNN. Ponadto, proces uczenia nie wymaga symulowania stanu
calej sieci w czasie. Przeprowadzono studium replikowalnoSci potwierdzajace wyniki z
oryginalnej publikacji. Na tej podstawie zidentyfikowano gtéwne ograniczenia metody i
zaproponowano modyfikacje rozszerzajace jej zakres stosowalnosci.

Podstawowym problemem ww. algorytmu jest jego duza ztozono$¢ obliczeniowa — wy-
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3)

4)

5)

znaczenie czasu wygenerowania pierwszego zdarzenia przez pojedynczy neuron wymaga
sprawdzenia kazdej kombinacji zdarzer na wejSciu neuronu. Te obliczenia nalezy powt6-
rzy¢ dla kazdego neuronu sieci i dla kazdego przyktadu podanego na wejscie modelu,
co sumarycznie skutkuje dlugim czasem obliczeri. W rozprawie zaproponowano mody-
fikacje algorytmu majace na celu wykonanie wszystkich obliczed w jednym kroku (tzw.
wektoryzacja). W efekcie uzyskano algorytm bedacy o trzy rzedy wielkoSci szybszy niz
wersja zaproponowana w publikacji Zrédtowej (Rysunek 2.2).

Zaobserwowano wrazliwo$¢ omawianego modelu SNN na bezwzgledny czas wystapie-
nia zdarzenia, co objawia si¢ niestabilno$cig procesu uczenia dla duzych wartos$ci czasu
zdarzenia. Zaproponowano mechanizm przesuwania impulséw w czasie w trakcie ucze-
nia tak, aby pierwszy z nich wystepowal we wzglednej chwili czasowej ¢ = 0. Dzigki temu
proces uczenia zawsze skutkuje uzyskaniem tego samego zestawu wartos$ci wag polagczen
pomiedzy neuronami, niezaleznie od bezwzglednego czasu wystapienia pierwszego zda-
rzenia. Ponadto, celem unikni¢ciu probleméw numerycznych wystepujacych gdy czas
wystapienia zdarzenia jest bardzo duzy, zaproponowano transformowanie sekwencji zda-
rzef przy pomocy funkcji wzajemnie jednoznacznej ze zredukowanym zakresem wartos$ci
(np. stosujac funkcje logarytmiczng).

Zaproponowano modyfikacje sktadnika funkcji kosztu odpowiedzialnego za penalizo-
wanie braku aktywnoSci sieci. Zauwazono, ze zadanie postawione przed modelem w
procesie uczenia moze by¢ rozwigzane bez wymagania, aby kazdy neuron sieci SNN
wygenerowal impuls (co jest wymogiem modelu bazowego). Uczac model na danych
pochodzacych ze zbioru zdje¢ MNIST zweryfikowano, ze model trenowany ze zmodyfi-
kowana funkcja kosztu wykazuje Srednio nizsza aktywnoS¢ sieci bez istotnej redukcji w
skutecznosci klasyfikacji. Otwiera to mozliwo$¢ stosowania tego modelu w problemach
badawczych, w ktérych wymaga si¢ mozliwie rzadkiej aktywnosci sieci.
Fundamentalnym ograniczeniem analizowanego bazowego modelu SNN jest fakt, ze
kazdy neuron moze wygenerowac¢ co najwyzej jedno zdarzenie w odpowiedzi na zadany
sygnatl wejSciowy. W zwiazku z tym zaproponowano dwa mechanizmy majace na celu
umozliwienie propagacji sekwencji zdarzen przez model bez dokonywania fundamen-
talnych zmian w funkcji przej$cia kazdego neuronu: splaszczanie sekwencji wejSciowej
wraz z powielaniem neuronéw wejSciowych (Rysunek 2.3a) oraz iterowanie po kolejnych
zdarzeniach wyjsciowych (Rysunek 2.3b). Nalezy podkresli¢, ze proponowane rozwigza-
nie iteruje po przestrzeni zdarzen (ktéra jest ograniczona — neuron nie moze wygenerowaé

wigcej impulséw niz obserwuje), a nie po kolejnych chwilach czasowych.
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Rysunek 2.3: Proponowana modyfikacja sieci SNN umozliwiajaca obserwowanie i generowanie sekwen-
cji zdarzen przez kazdy neuron. a) Splaszczanie sekwencji wejSciowej wraz z powielaniem neuronéw
wejsciowych — sekwencja zdarzer obserwowana przez pojedynczy neuron jest rOwnoznaczna z wieloma
neuronami obserwujacymi jedno zdarzenie. b) Iterowanie po kolejnych zdarzeniach wyjsciowych — pod-
czas obliczania czasu wygenerowania impulsu nalezy uwzgledni¢ moment wygenerowania poprzedniego
impulsu (gdzie neuron obserwuje taki sam zbiér sekwencji niezaleznie od numeru iteracji).

2.3 Wplyw wyboru mechanizmu kodowania sygnaléw na postaé

zdarzeniowg

1) W rozprawie zaproponowano metodologie klasyfikacji obrazéw przy pomocy opisywa-
nych metod poprzez ich transformacje¢ do postaci zdarzeniowej. Konwersje przeprowa-
dzono przypisujac do kazdego z pikseli co najwyzej jedno zdarzenie, gdzie czas zdarzenia
odpowiada jasnosci pikseli. Dla obrazéw w skali szaro$ci pochodzacych ze zbioru MNIST
zaproponowano trzy metody kodowania: binarne (oddzielne zdarzenia dla pikseli biatych
i czarnych), indykatorowe (tylko dla pikseli biatych) oraz w skali ciagglej (zdarzenie wy-
stepuje tym wczedniej, im jasniejszy jest dany piksel). Uczac sie¢ SNN na takich danych
opracowano kryterium optymalizacyjne oparte na wzajemnym podobieristwie analizo-
wanych sekwencji, dzieki czemu gotowy model stanowi przyktad syjamskiej sieci SNN.
W wyniku przeprowadzonej analizy zaobserwowano, ze wyzszg doktadnos¢ klasyfikacji

uzyskuje si¢ kosztem znacznego zwigkszenia aktywnosci sieci (tj. wigkszy odsetek neu-
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Tabela 2.1: Parametry kodowania sygnaléw pochodzacych z drogowych czujnikéw pojazdéw na postaé
zdarzeniowg wraz z metrykami skuteczno$ci klasyfikacji typu pojazdu metodg k-najblizszych sasiadéw.

2)

Number of events stratified 10-fold cross-validated
Encoding type | Chosen parameters per VMP sensor k-NN performance

Accuracy F;-score

level-crossing L=12 29.484 +8.996 | 0.912+0.011 0.907 £ 0.016

send-on-delta A =0.06 36.536 £9.040 | 0.910+0.014 0.909 +0.019
Tint = 0.1

LIF Tleak = 0.5 8.317+5.673 | 0.905+0.011 0.900 = 0.015
Vinr = 0.2

ronéw generuje impulsy). Dla wszystkich trzech rodzajéw kodowania zaobserwowano
wzrost doktadnodci klasyfikacji obserwujac wynikowa sekwencje przez dluzszy czas,
przy czym modele uczone z kodowaniem binarnym osiggaly swoje maksimum doktad-
nosci ok. 45% p6zniej niz modele uczone z kodowaniem indykatorowym i w skali ciggle;j.
Uzyskane wyniki sugerujg zatem istnienie koniecznoSci ustalenia kompromisu miedzy
doktadnoscia modelu a jego ztoZzonoS$cig obliczeniowa i szybkoScia odpowiedzi.

Opracowano metodologie wyboru parametrow probkowania zdarzeniowego w sposéb
niezalezny od rodzaju modelu uzytego do dalszego zadania klasyfikacyjnego tak, aby
proces probkowania nie skutkowat utratg informacji istotnych z punktu widzenia zadania
klasyfikacji. Opracowana technika polega na ewaluowaniu skuteczno$ci pomocniczego
klasyfikatora k-najblizszych sgsiadéw podejmujacego decyzj¢ na podstawie wzajemnego
podobieristwa sekwencji zdarzen. Parametry kodowania wybierane sa w procesie opty-
malizacji bayesowskiej, co pozwala utworzy¢ ranking wptywu parametréw kodowania
na dokfadnos$¢ klasyfikacji metodg k-najblizszych sasiadéw. Na podstawie tego rankingu
mozliwy jest wybdr konkretnego zetawu parametréw jako docelowych parametréw do
uzycia w dalszym przetwarzaniu. Metodologi¢ sprawdzono dla danych pochodzacych z
drogowych czujnikéw pomiarowych w kontekscie klasyfikacji pojazdéw dla trzech r6z-
nych rodzajéw kodowania. Otrzymane w procesie optymalizacji bayesowskiej wartoSci
doktadnosci klasyfikacji miescily si¢ w zakresie od ok. 77.5% do 95.9%, co §wiadczy o
duzym wptywie doboru parametréw kodowania na dziatanie modelu. Tabela 2.1 przed-
stawia ostatecznie wybrane zestawy parametréw, tj. takie, dla ktérych klasyfikator dobrze
radzit sobie niezaleznie od wyboru danych ewaluacyjnych. Uzyskano podobne skutecz-
noSci klasyfikacji dla wszystkich trzech mechanizméw kodowania, mimo iz rdznig si¢

one liczba zdarzent wchodzacych w skiad pojedynczej sekwencji.
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Tabela 2.2: Zestawienie wynikéw réznych podejs¢ do problemu klasyfikacji botéw w mediach spotecz-

no$ciowych.
Source | Learning type | Technique Accuracy [%] | Fj-score [%0]
Botometer 58.30 42.86
[3] supervised HoloScope 49.08 0.96
Social fingerprinting 71.14 75.82
RTgyst (handcrafted features) 53.64 62.70
: RTgust (PCA) 51.54 66.49
[3] unsupervised
RTpusr (TICA) 53.64 67.47
RTpust (VAE) 87.55 86.87
. KDE 67.81 +3.31 60.33 £4.08
our supervised
SNN 73.25+3.71 72.46 +5.08
. . . . pd
2.4 Ewaluacja modeli na przykladzie rzeczywistych problemow

1y

2)

badawczych

Opracowane podejScia do klasyfikacji sekwencji zdarzen (wykorzystujace teori¢ proce-
sow punktowych, sie¢ SNN) zastosowano do praktycznego problemu identyfikacji botow
na podstawie analizy aktywnosSci uzytkownikéw mediéw spoteczno$ciowych. Uzyskane
wyniki otrzymanych modeli zestawiono w Tabela 2.2 wraz z innymi podejSciami uzy-
tymi do analizy tego problemu. Dla tego problemu badawczego sieci SNN okazaly si¢
by¢ lepszym podejSciem niz model wykorzystujacy teori¢ proceséw punktowych. Co
wigcej, impulsowa sie¢ neuronowa uzyskala lepsze wyniki niz wszystkie inne modele
przytoczone badZ opracowane w publikacji referencyjnej poza jednym z nich (RTgysT),
bedacym na chwile obecng najlepszym mozliwym rozwigzaniem tego problemu. Model
RTgyst uzyskano w wyniku nienadzorowanego uczenia na szerszym zbiorze danych,
podczas gdy podej$cia opracowane w rozprawie operowaly na niewielkim podzbiorze
zawierajacym pelny opis danych. Stanowi to przestanke do konieczno$ci opracowania
metod uczenia nienadzorowanego dla zaproponowanych algorytmoéw.

Dla przytoczonego problemu klasyfikacji botéw sprawdzono wptyw réznych czynni-
kéw na dzialanie finalnego modelu. Klasyfikator proceséw punktowych przeanalizo-
wano pod katem dlugosci obserwowanej sekwencji zdarzen; rodzaju i gestoSci siatki
punktéw, w ktérych estymowano funkcje gestosci prawdopodobieristwa przy pomocy
estymatora KDE; a takze wyboru metody korekcji efektow brzegowych. Najsilniejszy
wplyw na skutecznos¢ klasyfikacji miata dtugo$¢ obserwowanej sekwencji zdarzeni oraz
gesto$¢ siatki punktéw estymacji KDE (im wigcej, tym lepiej). Pozostate analizowane
zmienne mialy marginalny wplyw na dziatanie modelu. W przypadku modelu SNN prze-

prowadzono studium ablacyjne, tj. analiz¢ polegajaca na ewaluacji modelu po usunigciu
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Rysunek 2.4: Macierze pomylek dla przyktadowej iteracji uczenia sieci SNN w studium ablacyjnym:
(a) model bazowy, (b) brak augmentacji danych (tj. losowych przesuni¢¢ w czasie i usuwania zdarzen),
(c) ustawienie nieskoriczenie dlugiego okresu refrakcji (neuron moze generowaé co najwyzej jeden
impuls), (d) brak podziatlu sekwencji zdarzen na krétsze wycinki podawane na wiele neuronéw, (e) brak
transformacji dziedziny czasu.

3)

4)

wybranych komponentéw, kazdego z nich oddzielnie. Rysunek 2.4 przedstawia macierze
pomytek dla przyktadowej serii uczen z identycznym zestawem wag poczatkowych. Zwe-
ryfikowano stuszno$¢ stosowania wybranych technik do uczenia sieci SNN, gdyz maja
one poztywny wplyw na skuteczno$¢ klasyfikacji. Co wiecej, zidentyfikowano transfor-
macje¢ dziedziny czasu jako kluczowy element sktadowy procesu uczenia, bez ktdrego
nie jest mozliwe uzyskanie uzytecznego modelu.

Opracowang syjamskg sie¢ SNN zastosowano do problemu rozrézniania artefaktéw od
uzytecznego sygnatu promieniowania kosmicznego dla danych pochodzacych z ekspery-
mentu badawczego CREDO. Dane CREDO sktadajg si¢ z obrazéw, w ktérych Srednio
90% pikseli ma warto$¢ zero, w zwiagzku z czym zastosowano konwersje na postaé
zdarzeniowa nieprzypisujaca tym pikselom zdarzen. Wyuczona sie¢ syjamska SNN osia-
gneta doktadnos$¢ rzedu 96.35 + 0.74%, podczas gdy najlepsze rozwigzanie problemu
przy pomocy modelu niezdarzeniowego uzyskato doktadnos$é 98.93 + 0.39%. Nalezy
zaznaczy, ze 6w model stanowi przyktad konwolucyjnej sieci, podczas gdy analizowana
w rozprawie metodologia ograniczona jest do warstw niekonwolucyjnych. Analizowanie
zdjec przy pomocy takich warstw moze zatem by¢ trudniejszym zadaniem dla modelu.
Sie¢ SNN uczong na danych CREDO sprawdzono takze pod katem wlasnosci otrzyma-
nego rozwigzania. Zweryfikowano mozliwo$¢ poréwnywania podobieristwa zdje¢ przy
pomocy sieci syjamskiej. Zasobserwowano, ze podobienstwo zdje¢ skategoryzowanych
jako podobne w dziedzinie zdarzen nie pokrywa si¢ z intuicyjnym pojeciem “podobieri-
stwa” obrazéw. Ponadto wykazono zdolno$¢ modelu do dostosowywania aktywnoSci
sieci do obserwowanego przyktadu (Rysunek 2.5). Sie¢ generuje zdecydowanie mniej
zdarzen obserwujac sekwencje zdarzen odpowiadajace zakodowanym zdjeciom uzytecz-

nego sygnatu w poréwnaniu do sekwencji zdarzen dla artefaktéw.
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Rysunek 2.5: Rozktady empiryczne wskaznika rzadkosci sieci SNN w zaleznos$ci od werdyktu klasyfi-
kacji zdje¢ CREDO jako anomalne. Warto$¢ 0 na osi poziomej oznacza, ze wszystkie neurony generuja
co najmniej jeden impuls w odpowiedzi na wejSciowa sekwencj¢ zdarzen; warto$¢ 1 — brak wygenero-
wanych impulséw przez ktérykolwiek neuron modelu. Na osi pionowej przedstawiono procent liczby
wszystkich przyktadéw ze zbioru testowego, dla ktérych zaobserwowano dany wskaznik rzadkoSci sieci
(o§ pionowa na wykresach znormalizowano w taki sposéb, aby suma warto$ci wszystkich czterech
rozktadéw wynosita 100%).
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W rozprawie przeanalizowano dwa sposoby na zastosowanie uczenia maszynowego do danych
zdarzeniowych: metodologie opartg o teori¢ proceséw punktowych oraz metode wykorzystujaca
impulsowe sieci neuronowe.

Opracowano metodologie wykorzystujacg klasyfikator Bayesa sformutowany na podstawie
funkcji intensywnoSci proceséw punktowych. Przedstawiono klasyfikator Bayesa oraz jego
empiryczny odpowiednik, do zastosowania gdy nie jest znana prawdziwa funkcja intensywnosci.
Dla danych symulacyjnych zweryfikowano zbiezno$¢ ryzyka bayesowskiego do zera wraz ze
zwickszeniem liczby obserwowanych w czasie zdarzefi. Zweryfikowano réwniez zbiezno$¢
empirycznej reguly klasyfikacji opartej o estymator KDE do klasyfikatora Bayesa wraz ze
wzrostem liczby przyktadéw wchodzacych w sktad zbioru treningowego. Ponadto wykazano, ze
negatywny wptyw efektow brzegowych na estymacje KDE w danym kontek$cie ma znaczenie
tylko wtedy, gdy szeroko§¢ okna obserwacji zdarzenia jest zblizona do wartoSci parametru
wygladzania jadra.

W kontekscie impulsowych sieci neuronowych skupiono si¢ na analizie istniejgcego mo-
delu sieci wrazliwej na czas wygenerowania pierwszego impulsu wyjsciowego. Zidentyfiko-
wano zbiér ograniczen tego modelu: duzg zlozono$¢ obliczeniowa; wrazliwo$¢ na warto$¢é
bezwzgledng czasu zdarzen w sekwencji, generowanie redundantnych impulséw oraz nieskoni-
czenie dlugi okres refrakcji neuronéw. Zaproponowano usprawnienia modelu majace na celu
rozwigzanie ww. probleméw, dzieki czemu poszerzono zakres stosowalnosci tego rozwiagza-
nia. Oproécz tego przedstawiono modyfikacje funkcji kosztu umozliwiajaca uczenie impulsowe;j
syjamskiej sieci neuronowej w dziedzinie zdarzen.

Praktyczng stosowalnos$¢ opracowanych metod zweryfikowano w kontekscie trzech proble-
méw badawczych: identyfikacji botéw w mediach spoteczno$ciowych, wykrywania artefaktéw
podczas detekcji czastek promieniowania kosmicznego oraz kategoryzacji pojazdéw drogo-
wych. W tym pierwszym przypadku dane maja naturalnie zdarzeniowy charakter, natomiast w
pozostatych dwdch zagadnieniach konieczna byta dodatkowa konwersja sygnaléw do postaci
zdarzeniowej. Zaprezentowano wptyw kodowania na skuteczno$¢ klasyfikacji oraz wiasnosci

modelu takie jak szybo$¢ osiggania stanu ustalonego odpowiedzi oraz rzadko$¢ reprezentacji

13
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wewnatrz sieci SNN.
Zidentyfikowano kilka potencjalnych kierunkéw dalszych prac:
* podejscie oparte o teori¢ procesOw punktowych:

— uogdlnienie regut klasyfikacji na wielowymiarowe procesy punktowe,

— zaproponowanie regut klasyfikacji dla probleméw wieloklasowych,

— zastosowanie réznych wartosci parametru wygladzania dla r6znych skal czasowych,

* sieci SNN:

— zmiana modelu obliczeniowego neuronu na taki, ktéry umozliwia powrét do stanu
poczatowego bez generowania impulsu (w przypadku braku obserwowania zdarzen
przez pewien okres),

— zaadaptowanie zwektoryzowanego algorytmu obliczania impulséw w danej war-
stwie do warstw konwolucyjnych,

* aktualizowanie predykcji modelu w trybie ciggtym, po zaobserwowaniu kazdego nowego

zdarzenia.



Lista najwazniejszych publikacji

* M. Pabian, D. Rzepka, L. Bibrzycki i M. Pawlak, “Differentiating signal from artefacts in
cosmic ray detection: Applying Siamese spiking neural networks to CREDO experimental
data,” Measurement, t. 220, s. 113 273, 2023.

* M. Pawlak, M. Pabian i D. Rzepka, “Asymptotically Optimal Nonparametric Classifica-
tion Rules for Spike Train Data,” w ICASSP 2023 - 2023 IEEE International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2023, s. 1-5.

* M. Pabian, D. Rzepka i M. Pawlak, “Supervised Training of Siamese Spiking Neural
Networks with Earth Mover’s Distance,” w ICASSP 2022 - 2022 IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2022, s. 4233-4237.

15



Bibliografia

[4]

[8]

W. Gerstner, W. M. Kistler, R. Naud i L. Paninski, Neuronal Dynamics: From Single
Neurons to Networks and Models of Cognition. Cambridge: Cambridge University Press,
2014.

Z. Chen, L. D. Van Khoa, E. N. Teoh i in., “Machine learning techniques for anti-money
laundering (AML) solutions in suspicious transaction detection: a review,” Knowledge
and Information Systems, t. 57, nr. 2, s. 245-285, 2018.

M. Mazza, S. Cresci, M. Avvenuti i in., “RTbust: Exploiting Temporal Patterns for
Botnet Detection on Twitter,” w Proceedings of the 10th ACM Conference on Web
Science, Boston, Massachusetts, USA: Association for Computing Machinery, 2019,
s. 183-192.

Y. Shen, E. Mariconti, P. A. Vervier i G. Stringhini, “Tiresias: Predicting Security Events
Through Deep Learning,” w Proceedings of the 2018 ACM SIGSAC Conference on
Computer and Communications Security, Toronto, Canada: Association for Computing
Machinery, 2018, s. 592-605.

M. Du, F. Li, G. Zhengi V. Srikumar, “DeepLog: Anomaly Detection and Diagnosis from
System Logs through Deep Learning,” w Proceedings of the 2017 ACM SIGSAC Confe-
rence on Computer and Communications Security, Dallas, Texas, USA: Association for
Computing Machinery, 2017, s. 1285-1298.

B. Shickel, P. J. Tighe, A. Bihorac i P. Rashidi, “Deep EHR: A Survey of Recent
Advances in Deep Learning Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis,”
IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics, t. 22, nr. 5, s. 1589-1604, 2018.

P. Dayan i L. F. Abbott, Theoretical Neuroscience: Computational and Mathematical
Modeling of Neural Systems. The MIT Press, 2001.

S.-C. Liu, B. Rueckauer, E. Ceolini i in., “Event-Driven Sensing for Efficient Perception:
Vision and Audition Algorithms,” IEEE Signal Processing Magazine, t. 36, nr. 6, s. 29—
37, 2019.

16



Bibliografia 17

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

C. Posch, T. Serrano-Gotarredona, B. Linares-Barranco i T. Delbruck, “Retinomorphic
Event-Based Vision Sensors: Bioinspired Cameras With Spiking Output,” Proceedings
of the IEEE, t. 102, nr. 10, s. 1470-1484, 2014.

S.-C. Liu, A. van Schaik, B. A. Minch i T. Delbruck, “Asynchronous Binaural Spatial
Audition Sensor With 2 X 64 x4 Channel Output,” IEEE Transactions on Biomedical
Circuits and Systems, t. 8, nr. 4, s. 453-464, 2014.

A. Vanarse, A. Osseiran i A. Rassau, “An Investigation into Spike-Based Neuromorphic

Approaches for Artificial Olfactory Systems,” Sensors, t. 17, nr. 11, 2017.
B. Ward-Cherrier, N. Pestell i N. F. Lepora, “NeuroTac: A Neuromorphic Optical Tactile

Sensor applied to Texture Recognition,” w 2020 IEEE International Conference on
Robotics and Automation (ICRA), 2020, s. 2654-2660.

E. Doutsi, L. Fillatre, M. Antonini i P. Tsakalides, “Dynamic Image Quantization Using
Leaky Integrate-and-Fire Neurons,” IEEE Transactions on Image Processing, t. 30,
s. 4305-4315, 2021.

G. Orchard, A. Jayawant, G. K. Cohen i N. Thakor, “Converting Static Image Datasets to

Spiking Neuromorphic Datasets Using Saccades,” Frontiers in Neuroscience, t. 9, 2015.



	Spis treści
	Wstęp
	Wprowadzenie
	Cel pracy i problemy badawcze

	Najważniejsze wyniki pracy
	Klasyfikacja sekwencji zdarzeń przy pomocy teorii procesów punktowych
	Uczenie sieci SNN wrażliwej na czas wygenerowania pierwszego impulsu wyjściowego
	Wpływ wyboru mechanizmu kodowania sygnałów na postać zdarzeniową
	Ewaluacja modeli na przykładzie rzeczywistych problemów badawczych

	Podsumowanie i kierunki dalszych prac
	Lista najważniejszych publikacji
	Bibliografia

