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В данной работе исследуется возможность применения спайковых нейронных сетей к решению за-
дачи авторского профилирования текстов на русском языке на примере задач определения пола и
возраста автора, а также задачи различения текстов, сгенерированных алгоритмически и написан-
ных человеком. Разрабатывается метод преобразования текстов, закодированных последовательно-
стями векторов, полученных при помощи языковой модели FastText, в спайковые последовательно-
сти. В рамках поставленной задачи используются два корпуса документов, первый из которых ха-
рактеризуется большим количеством коротких текстов, второй же – в четыре раза меньшим
количеством текстов существенно большей длины. Такой выбор корпусов позволяет сделать выво-
ды об ограничениях и возможностях предложенного способа кодирования. Проведенные экспери-
менты показывают, что предложенный метод кодирования текстов в сочетании с используемой в
задаче спайковой топологией успешно решает поставленные перед ней задачи: полученные точно-
сти соответствуют baseline-модели (LinearSVC) на обоих корпусах по метрике f1-score.
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1. ВВЕДЕНИЕ

Спайковые нейронные сети, относимые к тре-
тьему поколению алгоритмов машинного обуче-
ния и моделирующие процессы, протекающие в
биологических нейронах, представляют суще-
ственный исследовательский интерес, поскольку
характеризуются большей энергоэффективно-
стью в сравнении с формальными нейросетевы-
ми алгоритмами.

Информация внутри спайковых сетей пред-
ставлена в виде временных последовательностей
импульсов (спайков), распространяющихся по
синапсам сети. Благодаря этому, спайковые сети
обладают внутренним представлением о времени
и о порядке событий, протекающих во входной
последовательности. Эта особенность делает их
применение для анализа последовательностей
данных (временных рядов, текстов, последова-
тельностей изображений и т.д.) весьма перспек-
тивной задачей.

В настоящей работе исследуется принципи-
альная возможность решения задачи классифи-
кации текстов, закодированных при помощи век-
торизованных последовательностей слов, при по-
мощи спайковой нейронной сети. В качестве
входного представления слов в тексте использу-
ются вектора, построенные при помощи языко-
вой модели FastText: такой метод, с одной сторо-
ны, не требует сложной предобработки текста и
конструирования полезных признаков, а с дру-
гой – дает возможность получить представление,
сохраняющее синтаксические, лексические и
морфологические свойства слов в тексте. Не-
смотря на это, использование векторов FastText
имеет ряд сложностей в контексте последующего
анализа при помощи спайковой сети: для перево-
да векторов в последовательности спайков исполь-
зуются статистические методы, полагающиеся на
интерпретацию значений векторов в качестве ве-
роятностных характеристик последовательно-
стей. Наиболее часто используемым является
кодирование входных векторов при помощи
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пуассоновских последовательностей, в котором
элементы входного вектора используются как ча-
стоты распределений Пуассона, из которых гене-
рируются спайковые последовательности задан-
ной длины.

В данной работе предлагается метод кодирова-
ния объектов, представленных последовательно-
стями векторов признаков, при помощи спайко-
вых последовательностей. Результаты апробации
этого метода при решении задачи классификации
текстов, в частности авторского профилирова-
ния, показывают его эффективность и открывают
возможности исследования более широкого
класса задач: анализ последовательностей и вре-
менных рядов.

2. КОРПУСА ДАННЫХ

Для изучения возможностей, представляемых
спайковыми нейронными сетями в контексте ре-
шения задачи авторского профилирования, было
использовано два корпуса данных.

Первый из них, обозначаемый HRI-C, пред-
ставляет собой набор команд мобильному робо-
тизированному устройству. Полная версия этого
корпуса была описана в статье [2]. В данной рабо-
те используется его подмножество, состоящее из
4742 команд и их классов: первый класс представ-
ляет собой команды, сгенерированные при помо-
щи компьютерной программы по заданным шаб-
лонам, второй класс – команды, написанные
пользователями краудсорсинговой платформы на
основе предоставленных им сгенерированных
команд. Максимальная длина команды в корпусе
равна 21 слову, что делает данный корпус крайне
удобным для оценки работоспособности предло-
женного спайкового алгоритма благодаря боль-
шому количеству примеров в сравнении с размер-
ностью входного пространства закодированных
слов текстов (признаков).

Второй – RusPersonality (RusPer) – состоит из
1150 сочинений, написанных студентами и в
дальнейшем размеченных экспертами по полу ав-
тора. Количество примеров первого класса равно
количеству примеров второго класса (575 тек-
стов), максимальная длина текста составляет
886 слов. Этот корпус является значительно более
сложным с точки зрения анализа при помощи ал-
горитма на базе спайковой сети: при сравнитель-
но небольшом количестве примеров количество
векторов слов в каждом в 40 раз больше, чем в
предыдущем корпусе. Таким образом, получение
на этом корпусе точности, сравнимой с baseline-
алгоритмом, описанным далее, будет означать,
что предложенный спайковый алгоритм может
применяться для решения задач классификации
текстов.

Оба корпуса были полностью очищены от зна-
ков препинания и переведены в нижний регистр,
после чего были трансформированы в последова-
тельности векторов (по 300 действительных чисел
в каждом) при помощи языковой модели FastText.
При этом длины векторизованных текстов были
унифицированы при помощи техники увеличе-
ния длины более коротких текстов до максималь-
ной при помощи нулевых векторов той же раз-
мерности, что и вектора FastText.

Поскольку предложенный метод кодирования
при помощи спайковых последовательностей
предполагает интерпретацию входных векторов 
в качестве вероятностей, вектора текстов были
предварительно смещены в область , где
N – длина текста, при помощи следующего ли-
нейного преобразования:

Здесь индекс  нумерует признаки, входящие в
состав вектора слова (300 – длина одного вектора
слова FastText),  – единичный вектор длины 300.

Такое преобразование позволяет избавиться
от отрицательных значений и перевести все век-
тора текстов в диапазон от 0 до 1 с сохранением
структуры распределения, а значит, позволяет из-
бежать потери информации об устройстве век-
торного пространства текстов.

3. МЕТОД КОДИРОВАНИЯ ТЕКСТОВЫХ 
ДАННЫХ ПРИ ПОМОЩИ 

ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЕЙ СПАЙКОВ
Смещенные последовательности векторов

слов, полученные по методу, описанному выше,
интерпретировались как меняющиеся во времени
вероятности стохастических процессов Бернул-
ли. Чтобы проиллюстрировать разработанный
метод, рассмотрим элемент вектора слова, нахо-
дящийся на позиции . Предположим,
что для первого слова в тексте этот элемент имеет
значение , для второго слова в тексте –  и т.д.
Для работы алгоритма выберем параметр  и бу-
дем считать, что вероятность получить спайк в
промежуток времени от  до  остается посто-
янной и равной . Выполняя сэмплирование из
распределения Бернулли для каждого элемента
каждого вектора текста по описанному правилу,
мы получим набор спайковых последовательно-
стей , характери-
зующих кодируемый текст.

Такой метод кодирования позволяет сохра-
нить последовательность слов анализируемого
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текста, при этом количество входных нейронов
спайковой сети сохраняется равным размерности
вектора признаков слова (300 значений), полу-
ченного с использованием FastText модели. Стоит
отметить, что длина каждой спайковой последо-
вательности при этом зависит от выбранного па-
раметра , а значит, при выборе сравнительно
большего его значения (что соответствует более
точной аппроксимации соответствующего значе-
ния внутри вектора слова) время симуляции (вре-
мя подачи каждого примера в спайковую сеть),
равное , может быть слишком продолжи-
тельным для эффективного анализа. Таким обра-
зом, необходимо выбирать  достаточно боль-
шим, чтобы сохранить необходимое количество
полезной информации, и при этом не слишком
большим для того, чтобы спайковая сеть сохраня-
ла возможность эффективно запоминать и преоб-
разовывать получаемые спайковые паттерны. Это
является основным техническим ограничением,
накладываемым на предложенный метод.

4. ТОПОЛОГИЯ СЕТИ И АЛГОРИТМЫ

В данной работе используется двухслойная ре-
куррентная спайковая сеть, топология которой
приведена на рис. 1. Первый слой, длина которо-
го совпадает с длиной вектора признаков слова,
служит для подачи примеров в спайковую сеть в
виде последовательностей спайков, сгенериро-
ванных по алгоритму, описанному в предыдущей
секции. Второй слой состоит из M leaky integrate-
and-fire (LIF) нейронов [3], связанных с входным
слоем при помощи синаптических связей, обуча-
емых при помощи локального правила STDP [4].
LIF-модель спайкового нейрона является одной
из наиболее часто используемых в работах, по-
священных спайковым нейронным сетям. Эта же
характеристика справедлива и для STDP, что де-
лает обе модели хорошим базовым выбором для
проверки пригодности предложенного метода
кодирования.

s

⋅N s

s

Нейроны внутри выходного слоя связаны
фиксированными ингибирующими связями с си-
лой inh по принципу “каждый с каждым”, исклю-
чая связи нейронов с самими собой. Такие тормо-
зящие связи помогают обеспечить конкуренцию
между выходными нейронами и обеспечить более
эффективный анализ входного пространства.
Подобный механизм, продемонстрированный в
работе [5] и многократно использованный в дру-
гих работах, доказал свою эффективность на раз-
личных классах задач. Наконец, выходной слой
обладает еще одним набором обучаемых при по-
мощи STDP рекуррентных связей (при этом для
этого типа связей связь нейрона с самим собой не
запрещается). Эти связи служат для запоминания
временных паттернов, характеризующих после-
довательности слов в тексте.

Спайковая сеть, приведенная на рис. 1, была
реализована при помощи открытой библиотеки
BindsNET [6]. В качестве модели для сравнения
используется машина опорных векторов с линей-
ным ядром из библиотеки scikit-learn [7], для обу-
чения которого использовался вектор текста, по-
лученный усреднением вектор слов. Выбор более
сложной модели, к примеру, сверточно-рекур-
рентной нейронной сети или сети, построенной
на топологии Transformer [8], позволит получить
существенно более высокую точность на обоих
корпусах.

5. ЭКСПЕРИМЕНТЫ

Эксперименты на обоих корпусах проводи-
лись по следующей методике: корпус данных раз-
бивался на пять подмножеств (фолдов) с сохране-
нием распределения по классам, после чего один
из фолдов выбирался в качестве тестового множе-
ства. Оценка точности классификации прово-
дилась по метрике f1_score, учитывающей ко-
личество ложноположительных и ложноотри-
цательных предсказаний наравне с классической
точностью.

Рис. 1. Топология используемой в работе спайковой сети.

Входной слой (300 нейронов)

Возбуждающие связи между
входом и выходом сети

Возбуждающие
рекуррентные

связи

Возбуждающие связи обучаются при помощи STDP

Ингибирующие связи имеют фиксированную силу inh (не обучаются)

Ингибирующие
рекуррентные

связи

Выходной слой (M LIF нейронов)
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В экспериментах спайковая сеть использова-
лась со следующими гиперпараметрами, опреде-
ленными предварительно путем итеративного
поиска:

1. Для корпуса HRI-C:
a. S = 9 (значимость);
b. M = 1600 (число выходных нейронов);
c. Inh = –103.06 (сила ингибирующих связей);
d. Norm_rec = 35.71 (нормировка рекуррент-

ных весов);
e. Norm_exc = 35.71 (нормировка весов меж-

ду слоями);
f. I_tc_trace = 34.49 мс (характерное время

затухания следовой переменной (trace) для вход-
ного слоя);

g. Thresh = –51.9 (порог мембранного потен-
циала нейронов выходного слоя);

h. Refrac = 9 мс (время рефрактерности ней-
ронов выходного слоя);

i. Tc_decay = 81.63 мс;
j. Tc_trace = 34.49 мс (характерное время за-

тухания следовой переменной (trace) для выход-
ного слоя);

k. Nu_rec = 0.0061 (скорость обучения (learn-
ing rate) рекуррентных связей);

l. Nu_exc = 0.0032 (скорость обучения связей
между входом и выходом).

2. Для корпуса RusPer:
a. S = 8
b. M = 1200
c. Inh = 8.77
d. Norm_rec = 57.35
e. Norm_exc = 45.96
f. I_tc_trace = 20 мс
g. Thresh = –37.26
h. Refrac = 8.31 мс
i. Tc_decay = 18.66 мс
j. Tc_trace = 20 мс
k. Nu_rec = 0.0051
l. Nu_exc = 0.019

3. Общие параметры для обоих корпусов:
a. Rest = reset = –65 (нижний уровень мем-

бранного потенциала)

b. Dt = 1 мс (шаг по времени во время симу-
ляции)

Кроме того, для корпуса RusPers при обучении
и тестировании спайковой сети использовались
только первые 399 слов в явном виде, при этом
400-й вектор представлял собой усредненный
вектор всех оставшихся слов текста. Такой подход
обусловлен повышением вычислительной эф-
фективности алгоритма и не вносит существен-
ных искажений, поскольку лишь незначительная
часть текстов в корпусе превосходит длину в
400 слов.

Декодирование выхода спайковой сети прово-
дилось при помощи логистической регрессион-
ной модели, обученной на частотах испускания
спайков выходных нейронов, записанных в про-
цессе обучения. Сама использованная регресси-
онная модель была взята из библиотеки scikit-
learn и применялась с параметрами по умолча-
нию. Используемый для сравнения алгоритм на
основе машины опорных векторов с линейным
ядром (LinearSVC) тестировался по тому же
принципу с использованием параметров по умол-
чанию.

В таблице 1 приведены точности спайковой
сети (f1-score, %), декодированной при помощи
логистической регрессии (обозначенной RISNN),
а также baseline-алгоритма.

6. ОБСУЖДЕНИЕ
Из приведенных выше экспериментальных

результатов можно заключить, что предложен-
ный метод кодирования текстовых данных, пред-
ставленных в виде последовательностей векторов
действительных значений, в сочетании с предло-
женной спайковой топологией, позволяет успеш-
но решать задачи авторского профилирования
как для коротких текстов с большим количеством
примеров, так и для корпусов небольшого объе-
ма, содержащих сравнительно длинные последо-
вательности.

Для обоих корпусов предложенный метод поз-
воляет получить точности либо идентичные base-
line (64% на RusPer), либо незначительно мень-
шие (90% против 94% на корпусе HRI-C). Даль-
нейшее усложнение спайковой топологии, а
также использование методов аугментации дан-
ных для корпусов небольшого объема, может поз-

Таблица 1. Результаты экспериментов по решению задачи авторского профилирования

Корпус Модель Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 AVG

HRI-C RISNN 90 88 90 92 90 90
LinearSVC 93 92 95 96 92 94

RusPer RISNN 66 64 60 65 62 64
LinearSVC 66 68 63 62 61 64
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волить существенно улучшить полученный ре-
зультат.

ВЫВОДЫ

В целом можно заключить, что предложенный
в данной работе метод спайкового кодирования
текстов, представленных в виде последовательно-
стей векторов FastText, вкупе с применением
рекуррентной спайковой сети и частотного деко-
дирования с использованием логистической ре-
грессией позволяет успешно решать задачи ав-
торского профилирования текстов на русском
языке. Точности, полученные в данной работе,
соответствуют таковым для машины опорных
векторов с линейным ядром (90% на корпусе
HRI-C и 64% на корпусе RusPers). Дальнейшие
исследования будут направлены на исследование
возможности использования алгоритмов кодиро-
вания последовательной в данных для анализа с
использованием спайковых нейронных сетей.
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Abstract—The possibility of using spike neural networks to solve the problem of author profiling texts in Rus-
sian has been examined on the example of the tasks of determining the gender and age of the author, as well
as the task of distinguishing texts generated algorithmically and written by a person. A method has been de-
veloped to convert texts encoded by sequences of vectors obtained using the FastText language model into
spike sequences. Within the framework of the task, two bodies of documents are used, the first of which is
characterized by a large number of short texts, the second by four times fewer texts of significantly longer
length. Such a choice of enclosures allows us to draw conclusions about the limitations and possibilities of the
proposed coding method. The experiments show that the proposed text encoding method in combination
with the spike topology used in the problem successfully solves the tasks assigned to it: the accuracy obtained
corresponds to the baseline model (LinearSVC) on both cases according to the f1-score metric.
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