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ВПЛИВ ПАРАМЕТРІВ ОПТИМІЗАЦІЇ ІНФЕРЕНЦІЇ  
НА ЕФЕКТИВНІСТЬ СПАЙКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Спайкові нейронні мережі (SNN) – це третє покоління штучних нейромереж, яке завдяки своїй енерго-
ефективності та розрідженості ідеально підходить для застосування у ресурсо-обмежених середовищах, як, 
наприклад, IoT або робототехніка. Однак і вони можуть не зустрічати екстремальних вимог, що призводить 
до необхідності використання методів оптимізації інференції, зокрема квантизації та прунінг. Сучасні до-
слідження вже розглядали практичне застосування даних методів для спайкових нейромереж, але вони не 
зосереджувались на впливі початкових параметрів оптимізації на продуктивність стисненої моделі. Мета 
цього дослідження полягає у систематизація та емпіричне дослідження впливу параметрів методів квантизації 
та прунінгу на кінцеву продуктивність спайкових нейронних мереж. Для експериментів було використано 
архітектуру згорткової SNN (CSNN) на основі нейрона Leaky Integrate-and-Fire (LIF). Модель тестувалась на 
трьох наборах даних класифікації зображень: MNIST, FMNIST та CIFAR10. Стиснення проводилося метода-
ми статичної k-бітної квантизації після навчання та структурованого прунінгу з різними коефіцієнтами, що 
зустрічаються у практичному використанні. Отримані результати показують, що при невисоких параметрах 
стиснення SNN демонструють несуттєву втрату точності, одночасно забезпечуючи значне зменшення розміру 
моделі та енергоспоживання. Однак, для більш складного набору даних, неоптимальної навченої моделі та при 
екстремальних налаштуваннях стиснення, спостерігається різке та значне погіршення метрик класифікації.

СПАЙКОВІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, ШТУЧНІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, 
ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, ОПТИМІЗАЦІЯ ІНФЕРЕНЦІЇ, ОПТИМІЗАЦІЯ ВИВЕДЕННЯ, КВАНТИЗАЦІЯ, 
ПРУНІНГ, НЕЙРОМОРФНЕ ОБЧИСЛЕННЯ

Ye.V. Bodyanskiy, D.V. Savenkov. Inference optimization parameters influence spiking neural network efficiency. 
Spiking neural networks (SNNs) are the third generation of artificial neural networks, which, thanks to their energy 
efficiency and sparsity, are ideal for use in resource-constrained environments such as IoT or robotics. However, even 
they may not meet extreme requirements, leading to the need for inference optimization methods, such as quanti-
zation and pruning. Recent studies have already considered the practical application of these methods for spiking 
neural networks, but they have not focused on the impact of initial optimization parameters on the performance of 
the compressed model. The goal of this study is to systematize and empirically investigate the impact of quantization 
and pruning method parameters on the final performance of spiking neural networks. A convolutional SNN (CSNN) 
architecture based on the Leaky Integrate-and-Fire (LIF) neuron was used for the experiments. The model was tested 
on three image classification datasets: MNIST, FMNIST, and CIFAR10. Compression was performed using static  
k-bit quantization methods after training and structured pruning with different coefficients encountered in practical use. 
The results show that at low compression parameters, SNNs demonstrate insignificant accuracy loss while providing  
a significant reduction in model size and energy consumption. However, for a more complex dataset, a suboptimal trained 
model, and extreme compression settings, a sharp and significant deterioration in classification metrics is observed.
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Вступ

Спайкові нейронні мережі (Spiking Neural 
Networks, SNNs) – це третє покоління штучних не-
йронних мереж (Artificial Neural Networks, ANNs), 
метою та фокусом яких є відтворення обчислюваль-
них принципів біологічних нейронних систем [1]. 
Даний тип нейронних мереж імітує такі нейробіо-
логічні процеси, як накопичення і розрядження за-
ряду, мембранний потенціал, рефрактерний період, 
комунікація через імпульси або «спайки», тощо. На 
відміну від “класичних” ANNs, які базуються на без-
перервних значеннях та функціях активації, SNNs 
виконують дискретні, розрідженні, асинхронні та 
подія-орієнтовані обчислення основані на подіях. 
Завдяки цьому SNN мають значні переваги з точки 

зору енергоефективності та обчислювальної потуж-
ності [2], що робить їх придатними для використання 
на нейроморфному обладнанні з низьким енергоспо-
живанням, що у свою чергу робить SNN привабливи-
ми у завданнях IoT та роботехниці.

Для таких завдань, окрім вимог до продуктивнос-
ті, також притаманні й обмеження в ресурсах, зокре-
ма пам’яті, часу та електроенергії. Незважаючи на 
зазначену енергоефективність SNN, практичне впро-
вадження великомасштабних SNN залишається зна-
чним викликом. Сам розмір навчених моделей SNN, 
включаючи велику кількість емульованих синапсів 
і шарів, може перевищувати обсяг пам'яті цільових 
апаратних платформ та виконуватись довше зазна-
ченого ліміту. Це особливо актуально для складних 
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глибоких архітектур, необхідних для досягнення най-
сучаснішої продуктивності у складних завданнях.

Вирішенням даних проблем займаються зада-
чі та методи оптимізації виведення або інферен-
ції (inference optimization) [3], які фокусуються на 
стисненні та пришвидшенні натренованих моделей 
машинного навчання без значної втрати продуктив-
ності, з метою подальшою інтеграцію у прикладні 
та практичні системи. Дані методи можна умовно 
розбити на апаратні та алгоритмічні рішення. До 
останніх відносять такі методи, як “квантизація” [4] 
та “прунінг” [5], що регулярно застосовують у прак-
тичних завданнях, зокрема у великомовних моделях 
(Large Language Models).

Незважаючи на емпірично перевірену ефектив-
ність, дані методи дуже чутливі до початкових пара-
метрів, від яких залежить не тільки розмір фінальної 
моделі, а й втрачена продуктивність. Хоча існують 
дослідження щодо використання методів оптимізації 
інференції для SNN, питання залежності цих пара-
метрів та продуктивності залишались поза фокусу.

Об'єктом дослідження є процес оптимізації виво-
ду або інференції (inference optimization) спайкових 
нейронних мереж для їх ефективного застосування 
на  пристроях з обмеженими обчислювальними ре-
сурсами.

Предметом дослідження є залежність втрати про-
дуктивності (точності) та ступеня стиснення спайко-
вих нейронних мереж від початкових параметрів ал-
горитмічних методів оптимізації, зокрема квантизації 
та прунінгу.

Мета дослідження полягає у систематизація та 
емпіричне дослідження впливу параметрів методів 
квантизації та прунінгу на кінцеву продуктивність 
спайкових нейронних мереж, а також розробка прак-
тичних рекомендацій щодо вибору цих параметрів 
для досягнення оптимального балансу між розміром 
моделі та її точністю.

1. Постановка задачи

Для досягнення поставленої мети, необхідно ви-
конати наступні задачі:

Сформувати теоретичну базу: провести аналіз іс-
нуючих підходів до квантизації та прунінгу для SNNs.

Розробити експериментальний стенд: імплемен-
тувати тренувальний пайплайн, що дозволяє засто-
совувати різні комбінації параметрів квантизації та 
прунінгу до тренованих моделей SNN.

Провести серію експериментів: дослідити вплив 
ключових параметрів, як-от ступінь стиснення (p) 
для прунінгу та бітність (k) для квантизації, на фі-
нальну продуктивність моделі.

Проаналізувати результати: порівняти метрики 
стиснення та втрати точності для кожної комбінації 
параметрів.

У результаті, буде проведено серію експериментів 
з різними конфігураціями параметрів оптимізації, а 
їхні метрики будуть проаналізовані та порівняні. Це 
дозволить надати чіткі рекомендації для практичного 
застосування SNN на пристроях з обмеженими ре-
сурсами.

2. Огляд теоретичної бази

Як було зазначено у попередніх розділах, SNN 
працюють дещо відміно від класичних ANN. Замість 
безперервних функцій активації, SNN обробляють 
та передають інформацію за допомогою дискретних 
асинхронних імпульсів. Ці бінарні активаційні події 
відбуваються, коли мембранний потенціал нейро-
на перевищує поріг напруги, імітуючи вивільнен-
ня нейромедіаторів. Як і їх біологічні аналоги, SNN 
демонструють часову динаміку та еволюцію через 
накопичення та розрядження заряду, і включають 
рефрактерний період після активації. 

Найпростішою і найпоширенішою моделлю SNN 
є нейрон Leaky Integrate-and-Fire (LIF) [6], який аб-
страгує накопичення мембранного напруги нейрона 
як резистор-конденсаторну електросхему. Ця просто-
та робить його обчислювально ефективним і придат-
ним для інтеграції в апаратне забезпечення. Модель 
LIF можна описати наступним рівнянням: 

V t V I t R
m

rest� � � � � �� �,1

�
                          (1)

де V t( )  — напруга мембрани, Vrest  — напруга стану 
“спокою”, tm — постійна часу мембрани, R — опір 
мембрани, та I t( ) — вхідний струм.

Коли V t Vthreshold( )≥ , нейрон «вистрілює» (генерує 
імпульс), передає напругу до підключених нейронів, 
скидає свій мембранний потенціал до Vreset  і входить 
у рефрактерний період, під час якого він має меншу 
ймовірність активації.  Цей процес можна побачити 
на рис. 1.

Рис. 1. Процес функціонування LIF нейрону

Незважаючи на свою простоту, моделі LIF є уні-
версальними та обчислювально ефективними в по-
рівнянні з більш складними моделями, такими як 
моделі Іжакевича [7] або Ходжкіна-Хакслі [8], що 
моделюють комплексні біохімічні процеси, як іонні 
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ВПЛИВ ПАРАМЕТРІВ ОПТИМІЗАЦІЇ ІНФЕРЕНЦІЇ НА ЕФЕКТИВНІСТЬ СПАЙКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

канали. Модель LIF також, у порівнянні з перелі-
ченими моделями, демонструє кращу сумісність з 
класичними методами машинного навчання: вона 
краще підтримує зворотне поширення та навчання 
з вчителем; але одночасно ефективно інтегрується з 
біологічно натхненними парадигмами, як залежної 
від часу спайку пластичністю (Spike-timing-dependent 
plasticity, STDP) [9].

Біологічна правдоподібність і низьке енергоспо-
живання LIF роблять їх перспективною альтернати-
вою ANN, особливо для периферійних і нейроморф-
них обчислень. Однак у край ресурсно обмежених 
ситуаціях LIF також може потребувати оптимізації 
інференції. Хоча оптимізація інференції є широкою 
темою, найбільш практично використаними метода-
ми є квантизації та прунінг (обрізання).

Квантизація [4] - це методика, яка зменшує бітову 
точність параметрів мережі та активацій, тим самим 
зменшуючи вимоги до пам'яті та обчислювальних 
потужностей. У SNN це передбачає представлення 
безперервного потенціалу мембрани, синаптичних 
ваг та змінних, пов'язаних з часом, за допомогою 
меншої кількості бітів. Динамічний діапазон цих 
змінних може бути великим, а зменшення їх точності 
може призвести до значної економії в апаратних ре-
алізаціях. Ключовою перевагою квантизації є те, що 
воно дозволяє виконувати арифметичні операції за 
допомогою цілочисельних операцій з низькою кіль-
кістю бітів, які є швидшими та енергоефективніши-
ми, ніж операції з плаваючою комою. Наприклад, 
32-бітне множення з плаваючою комою можна замі-
нити 8-бітним цілочисельним множенням, що при-
зведе до значного зменшення площі апаратного за-
безпечення та споживання енергії. Загальні методи 
квантизації розділяють на дві категорії: квантизація 
після навчання (Post-Training Quantization) [10], яку 
також розділяють на динамічну та статичну, а також 
навчання з урахуванням квантизації (Quantization-
Aware Training) [11]. Проблема квантизації SNN по-
лягає у збереженні їхньої часової динаміки та потоку 
інформації, які чутливі до змін точності. Ця чутли-
вість часто вимагає нових схем квантизації, таких як 
ті, що враховують спайк-орієнтовану природу SNN 
[12].

Прунінг [5] - це інша загальна методика опти-
мізації інференції, яка використовується для змен-
шення розміру нейронної мережі шляхом видалення 
зайвих або менш важливих зв'язків (ваг) або нейро-
нів. Це призводить до створення більш розрідженої 
мережі, яка вимагає менше обчислень під час інфе-
ренції. Мета полягає в досягненні значного стис-
нення та прискорення моделі без істотної втрати 
продуктивності. У SNN, як й у ANN, прунінг може 
застосовуватися як до синаптичних зв'язків, так і до 
нейронів. Розрідженість, що виникає в результаті 

прунінгу, є особливо корисною для SNN, які при-
родно працюють з розрідженими, керованими поді-
ями даними.  Існує два основних типи прунінгу: не-
структурований прунінг та структурований прунінг 
[3]. Неструктурована обрізка видаляє окремі ваги, що 
призводить до нерегулярної розрідженості, для вико-
ристання якої потрібне спеціальне обладнання або 
програмне забезпечення. На відміну від цього, струк-
турований прунінг видаляє цілі нейрони або канали, 
що призводить до регулярної розрідженості, яку лег-
ше прискорити на стандартному апаратному забезпе-
ченні. Прунінг можна здійснювати двома основними 
способами: прунінг на основі величини, яке видаляє 
ваги з найменшими абсолютними значеннями, та 
прунінг на основі градієнта, яке використовує інфор-
мацію з градієнтів мережі для ідентифікації та вида-
лення менш важливих ваг. Ефективність прунінгу в 
SNN залежить від їхнього навчання та конкретного 
методу прунінгу, оскільки погано обрізана мережа 
може втратити здатність кодувати та обробляти часо-
ву інформацію.

Підсумовуючи, оптимізація інференції є дуже 
важливим аспектом прикладних систем штучного ін-
телекту в умовах обмежених ресурсів. Дані методики 
активно та ефективно застосовуються у задачах ви-
користання великомовних моделей (Large Language 
Models, LLMs) та IoT, а також разом із SNN. Але тре-
ба враховувати, що разом із пришвидшенням моделі 
дані методики можуть погіршивати їхню точність у 
залежності від ступеня стиснення. Наступні розділи 
фокусуються на дослідженні впливу налаштувань ме-
тодів стиснення SNN моделей на їх продуктивність.

3. Матеріали та методи

Як було зазначено, наша робота фокусується на 
впливі налаштувань методів стиснення на зменшення 
продуктивності SNN моделей. Щоб провести експе-
риментальне дослідження, було побудовано наступ-
ний пайплайн (його також візуалізовано на рис. 2):

–	 Сформувати архітектуру SNN моделі M;
–	 Натренувати її на обраному тренувальному на-

борі даних Dtrain ;
–	 Провести операцію стиснення моделі M зі 

встановленими параметрами H та отримати стиснену 
модель M';

–	 На тестовій виборці Dtest провести тестування;
	 –	звичайної моделі M;
	 –	стисненої моделі M';
–	 Задокументувати результати.
Обрана експериментальна архітектура SNN спе-

ціалізується на виконанні завдань класифікація зо-
бражень та складається з послідовних шарів згорток, 
пулінгу та LIF-нейронів. Повна архітектура зображе-
на на рис. 3. Саму модель було навчено парадигмою 
навчання з вчителем з використанням алгоритму 
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backpropagation. Також, в якості операцій стиснення 
було використано статичну квантизацію після на-
вчання та прунінг.

Рис. 2. Тренувальний пайплайн

Для досягнення поставленої мети, необхідно ви-
конати наступні задачі:

–	 Сформувати теоретичну базу: провести ана-
ліз існуючих підходів до квантизації та прунінгу для 
SNNs.

–	 Розробити експериментальний стенд: імпле-
ментувати тренувальний пайплайн, що дозволяє за-
стосовувати різні комбінації параметрів квантизації 
та прунінгу до тренованих моделей SNN.

–	 Провести серію експериментів: дослідити 
вплив ключових параметрів, як-от ступінь стиснення 
(p) для прунінгу та бітність (k) для квантизації, на фі-
нальну продуктивність моделі.

–	 Проаналізувати результати: порівняти метрики 
стиснення та втрати точності для кожної комбінації 
параметрів.

Обрана експериментальна архітектура SNN спеціа-
лізується на виконанні завдань класифікація зображень 
та складається з послідовних шарів згорток, пулінгу та 
LIF-нейронів. Повна архітектура зображена на рис. 3. 
Саму модель було навчено парадигмою навчання 
з вчителем з використанням алгоритму backpropagation. 
Також, в якості операцій стиснення було використано 
статичну квантизацію після навчання та прунінг.

Рис. 3. Використана архітектура SNN

4. Експерименти

Для проведення експериментів з розробленим 
пайплайном було обрано декілька наборів даних кла-
сифікації зображень зі зростаючою складністю: набір 
MNIST [13], що містить 70 000 зображення рукопис-
них цифр, FMNIST [14], що містить 70 000 зображень 
одягу, та CIFAR10 [15], який містить 60 000 зображень 
різних повсякденних об’єктів. Кожен з цих наборів 
даних має 10 унікальних класів.

З кожним набором даних було побудовано два 
експериментальних пайплайни, описаних у розділі 
3. Також дані експерименти мали такe конфігурацію:

LIF-нейрони мають часову константу мембрани 
t встановлено 2.0, для балансу процесу накопичення 
та розрядження заряду;

Кожен екземпляр даних подається на вхід нейронам 
T=20ms, щоб імітувати часовий проміжок людського 
нейрону необхідний для розпізнання інформації;

–	 Початкові ваги згенеровані випадковим чином, 
SNN не підлягав оптимізації гіперпараметрів;

–	 Операції стиснення, як зазначено у розділі 3, 
виконують після навчання;

–	 Операції квантизації проводяться з такими 
значеннями K-бітності: 16, 8, 4;

–	 Операції прунінгу проводяться з такими зна-
ченнями коефіцієнту: 0.1, 0.2, 0.3.

Для проведення експерименту використову-
ються мова програмування Python, модуль PyTorch 
[16] та модуль емуляції нейроморфних обчислень 

SpikingJelly [17]. Також було використано модуль 
syops [18] для вимірювання енергоспоживання не-
йромереж до та після прунінгу в умовах емуляції. 
Значення енергоспоживання базуються на технології 
емульованого 45 нм процесору, де «арифметичні об-
числювальні кроки» (Arithmetic Compute Steps, ACs) 
коштують 0,9 пДж, а «кроки множення-накопичен-
ня» (Multiply-Accumulate Compute Steps, MACs) — 
4,6 пДж. Тобто споживання розробленої нейромережі 
можна апроксимувати до наступної формули:

	 E ACs MACs� �. * . * ,0 9 4 6 	 (2)
Результати експериментів описані у розділі 5.

5. Результати

Як було зазначено у попередньому розіділ, ко-
жен експеримент був проведений зі заздалегідь на-
вченими моделями. Кожну з них було виміряно ви-
користовуючи класичні метрики задач класифікації: 
accuracy, precision, recall та f1-score. Результат даних 
вимірювань описаний у табл. 1. Всі перелічені метри-
ки є зваженими по кожному класу.

Таблиця 1
Метрики натренованих нестиснених моделей(%)

Модель
Набір 
даних

Метрики на тестовій вибірці

Accuracy Precision Recall F1-score

CSNN MNIST 0.9872 0.9871 0.9871 0.9871

CSNN FMNIST 0.8582 0.8562 0.8581 0.8544

CSNN CIFAR10 0.5083 0.5149 0.5083 0.5033
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Дана проста модель перед стисненням має гарні 
показники на простих наборах даних, хоча з більш 
складним CIFAR10 метрики далекі від оптимальних. 
Кожна стиснена модель також була протестована на 
ідентичних тестових підвибірках. Їхні вимірювання 
перелічені у табл. 2 (де перелічені квантизовані моделі 
qCSNN(k=n), де k – бітність квантизації) та у табл. 3 
(де перелічені моделі після прунінгу pCSNN(p=m), 
де p – коефіцієнт прунінгу).

Таблиця 2
Метрики стиснених моделей методом квантизації (%)

Модель
Набір 
даних

Метрики на тестовій вибірці

Accuracy Precision Recall F1-score

qCSNN(k=16) MNIST 0.9854 0.9853 0.9853 0.9852

qCSNN(k=8) MNIST 0.9851 0.985 0.9851 0.985

qCSNN(k=4) MNIST 0.9793 0.9793 0.9793 0.979

qCSNN(k=16) FMNIST 0.8551 0.853 0.8551 0.8514

qCSNN(k=8) FMNIST 0.8538 0.8519 0.8538 0.8503

qCSNN(k=4) FMNIST 0.7995 0.8315 0.7995 0.7933

qCSNN(k=16) CIFAR10 0.5066 0.5115 0.5066 0.5015

qCSNN(k=8) CIFAR10 0.4999 0.5066 0.4998 0.4958

qCSNN(k=4) CIFAR10 0.2821 0.5239 0.282 0.2257

Таблиця 3
Метрики стиснених моделей методом прунінгу (%)

Модель
Набір 
даних

Метрики на тестовій вибірці

AccuracyPrecision Recall F1-score

pCSNN(p=0.1) MNIST 0.9865 0.9865 0.9864 0.9864

pCSNN(p=0.2) MNIST 0.9861 0.986 0.986 0.9859

pCSNN(p=0.3) MNIST 0.981 0.981 0.9808 0.9808

pCSNN(p=0.1) FMNIST 0.8574 0.8554 0.8574 0.8538

pCSNN(p=0.2) FMNIST 0.8518 0.8502 0.8518 0.8474

pCSNN(p=0.3) FMNIST 0.8406 0.8446 0.8406 0.8348

pCSNN(p=0.1) CIFAR10 0.4983 0.4998 0.4982 0.4934

pCSNN(p=0.2) CIFAR10 0.4962 0.5065 0.4962 0.4914

pCSNN(p=0.3) CIFAR10 0.4206 0.509 0.4206 0.4129

Ефективність на простих наборах MNIST та 
FMNIST не зазнала сильного впливу. З більш склад-
ним CIFAR10, — ефективність класифікації якого 
була доволі слабкою й до стиснення, — ситуація дещо 
інша: при низьких параметрах стиснення модель не 
зазнала значного падіння метрик, але після перетину 
певного порогу, метрики класифікації CIFAR10 за-
знають значного та різкого погіршення.

Погіршення метрик — очікуваний аспект стис-
нення, але разом із цим очікується й покращення 

інших характеристик моделі: зменшення розмірнос-
ті моделі та/або енергоспоживання. Зміна даних ха-
рактеристик також залежить і від інших факторів, як 
оптимізація кодової та апаратної імплементації, або 
використаних технологій емуляція. Але загально їх 
можна апроксимувати до результатів наведених у на-
ступних двох графах:

Рис. 4. Графи залежності розмірності моделі  
від k-бітності квантизації та енергоспоживання моделі  

від коефіцієнту прунінгу 

6. Обговорення

Отриманні результати вказують на несуттєву втра-
ту продуктивності розробленої SNN моделі при не-
високих параметрах стиснення, при цьому значно 
зменшуючи необхідність у пам’яті та енергоспожи-
ванні. Але варто зазначити, що більш “екстремальні” 
налаштування видають гірші результати для більш 
комплексних наборів даних. При використанні да-
них та інших методів стиснення моделей треба вра-
ховувати особливості вхідних даних, архітектури та 
оптимальності самої моделі, зокрема при більш екс-
тремальних налаштуваннях.

ВПЛИВ ПАРАМЕТРІВ ОПТИМІЗАЦІЇ ІНФЕРЕНЦІЇ НА ЕФЕКТИВНІСТЬ СПАЙКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ
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Враховуючи інші особливості SNN, зокрема енер-
гоефективність та розріджені обчислення, та резуль-
тати дослідження, методи стиснення SNN можуть 
бути ефективно використанні у системах IoT, робото-
техніці або інших ресурсно-обмежених середовищах, 
в ситуаціях оптимальності нестиснених моделей. Але 
саме рішення та використання цих методів все одно 
підвладні сучасним вразливостям та недолікам SNN.

Висновки

У цій роботі було проведено теоретичне та прак-
тичне дослідження впливу на продуктивність SNN 
таких методів стиснення, як квантизація та прунінг. 
Для цього були проведені експерименти з типовими 
наборами даних зростаючої складності для вирішен-
ня задач аналізу даних, під час яких було протесто-
вано стиснену за різними параметрами модель на 
втрату продуктивності за класичними метриками за-
дач навчання з вчителем та класифікації. Також було 
проведено аналіз оптимізації розмірності та енер-
госпоживання даних моделей. Практичне значення 
даної роботи та отриманих результатів полягає у ро-
зумінні потенційно очікуваних переваг та вартості 
застосування стиснення SNN моделей. Дані моделі 
мають кращу енергоефективність та можливість ви-
конувати розріджені обчислення, що, у поєднанням 
зі стисненням, робить їх більш привабливими у вирі-
шенні задач інтелектуального аналізу даних у ресур-
сообмежених системах, як системи IoT або навчання 
парадигмою онлайн-навчання
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