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Santrauka. Dirbtiniy neurony tinklai (DNT) yra placiai taikomi realaus pasaulio problemoms spresti. Dauguma misy
atliekamy veiksmy ir mus supanciy procesy yra kintantys laike. Neurony tinklai, turintys dinamines savybes, leidZia ap-
doroti laike kintan¢ius duomenis ir spresti tokius uzdavinius kaip kalbos ir teksto apdorojimas, prognoziy modeliavimas,
veido ar emocijy atpazinimas, Zaidimy strategijy karimas. DNT dinamika uZztikrinama jéjimo duomeny apdorojimo pro-
cese, neurony tinklo sandaroje ar atskiruose DNT elementuose - sinapsése ar neuronuose. Skirtingai nuo statiniy sinapsiy,
dinaminés sinapsés turi gebéjima keisti savo rysio stiprumga pagal gaunamg informacija. Si savybé leidZia joms mokytis ir
adaptuotis prie kintanciy situacijy. Tai yra esminis principas, leidziantis DNT efektyviau atlikti sudétingas uzduotis, tokias
kaip teksto apdorojimas arba veido atpazinimas. Dinaminés sinapsés atlieka svarby vaidmenj formuojant DNT gebéjima
mokytis i§ patirties ir keistis laikui bégant, o tai yra vienas i§ pagrindiniy dirbtinio intelekto (DI) aspekty. Siame straipsnyje
nagrinéti moksliniai darbai parodo, jog néra literatiros altiniy, kuriuose baty apZzvelgti ir palyginti dinaminiai DNT pagal
ju sinapses. Siekiant uzpildyti §iag spraga, straipsnyje apzvelgiami ir sugrupuojami DNT su dinaminémis sinapsémis. Api-
bréziami dinaminiai neurony tinklai pateikiant bendrine matematine iSraiSkg. Apibudinama dinaminé sinapsé nurodant
jos pagrindines savybes ir pateikiant bendrine matematine iraiska. Nagrinéjama, kaip $i sinapsé gali buti modeliuojama ir
integruojama j 11 skirtingy dinaminiy DNT struktiry. I$nagrinétos dinaminiy DNT struktaros palyginamos pagal dina-
miniy sinapsiy savybes.

Reik$miniai ZodZiai: dirbtiniy neurony tinklai, dinaminés sinapsés, dinaminiai ry$iai, laikui bégant kintantys signalai.

Ivadas

XXI amziuje, kai technologijy pazanga yra spartesné nei
bet kada anksciau, DI tyrimai tapo viena i§ svarbiausiy
mokslo sri¢iy. DNT yra pagrindinis DI komponentas, ku-
ris imituoja Zmogaus smegeny darbg, naudodamasis neu-
rony ir sinapsiy modeliais (Prisciandaro et al., 2023). Nors
tradiciniai DNT yra sukurti su statinémis sinapsémis,
tyrimai rodo, kad sinapsiy dinamiskumas gali padidinti
tinklo mokymosi efektyvumg ir prisitaikyma prie nuolat
kintanciy uzdaviniy (Zhao et al., 2022). Dinaminiy sinap-
siy tyrinéjimas gali padéti iSspresti sudétingas realaus pa-
saulio problemas ar suformuoti nauja poziarj j masininio
mokymosi metody taikyma.

Vienas i§ svarbiausiy DNT su dinaminémis sinapsémis
aspekty yra jy potencialas padidinti iy tinkly efektyvu-
ma. Imituodamos biologiniy neurony tinkly plastiskuma,
dinaminés sinapsés leidzia DNT veiksmingiau prisitaikyti

sprendziant skirtingus realaus pasaulio uzdavinius. Pa-
vyzdziui, sinapsés gali stiprinti ar slopinti perduodama
signalg reaguodamos j stimuly daznuma (Lu et al., 2023).
Tai gali paskatinti veiksmingesniy DI sistemy karima, per-
zengiant ribas, kurias gali pasiekti dabartiniai magininio
mokymosi modeliai (Lin et al., 2021).

Dinaminés sinapsés dirbtiniuose neurony tinkluose
yra tarsi reguliuojamos jungtys, leidZiancios jiems keistis
ir prisitaikyti — panasiai kaip Zmogaus smegeny lastelés,
kurios jungiasi ir perduoda informacija elektriniais im-
pulsais. Sios adaptyvios jungtys gali padéti isspresti pa-
grindine DI problema, vadinamg stabilumo ir plastiSkumo
dilema, kai sistema turi bati pakankamai stabili, kad i$lai-
kyty Zzinias, jgytas i§ ankstesniy pavyzdziy, ir pakankamai
plastiska, kad i$mokty naujy pavyzdziy pozymius (Huang
et al., 2020).
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Nepaisant dideliy galimybiy, kurias atveria dinaminés
sinapsés, vis dar reikia atsakyti j daugybe klausimy ir i$-
spresti daugybe problemy. Pavyzdziui, vis dar nezinome
geriausio budo jgyvendinti $ias sistemas — kaip padaryti
jas efektyvesnes ir kaip standartizuoti jy karimo ir testa-
vimo badus.

Siame straipsnyje pateikiama i§sami jvairiy DNT ar-
chitektiiry su dinaminémis sinapsémis apzvalga, siekiant
atskleisti jy unikalias savybes, stipriasias puses ir i$sukius,
kuriuos reikia jveikti. Analitiniu tyrimu tikimasi i$siais-
kinti $iy DNT sudétingumg ir paruosti kelig naujiems
tyrimams, kurie gali maksimaliai padidinti dinaminiy
sinapsiy jgyvendinimo potencialg ir sukurti pranasesnes
DI sistemas.

1. Tyrimo eiga

Tyrimui atlikti buvo atrenkami tematikai aktualds straips-
niai pagal sudaryta paieskos strategija ir nustatytus straips-
niy atrankos kriterijus.

Paieskos strategija. Pagrindinis paieskos tikslas - rasti
aktualius darbus, kuriuose apibudinami DNT su dinami-
némis sinapsémis, gebantys apdoroti laiko signalus. Paies-
ka vykdyta naudojant Clarivate Analytics Web of Science
straipsniy paie$kos jrankj. Naudotos $ios elektroninés
duomeny bazés, kuriose buvo perzitirimi atrinkti apzval-
giniai straipsniai: IEEE Xplore, Research Gate, ScienceDi-
rect, SpringerLink, arXiv ir MDPI.

Tyrimo pradzioje apibrézti reik§miniai Zodziai, su-
sije su nagrinéta tematika. ReikSminiai Zodziai parinkti
siekiant i$skirti darbus, kurie atitikty nagrinéjama sritj.
Elektroniniy duomeny baziy paieskos laukuose naudotas
reik§miniy Zodziy junginys: Artificial neural networks dy-
namic (synapses OR connections) (survey OR review). Nau-
dotas OR loginis operatorius siekiant paieskos rezultatuose
apimti skirtingus terminus, vartojamus dinaminei sinapsei
apibadinti synapse OR connection, bei i$skirti tik apzvalgi-
nius straipsnius survey OR review.

Straipsniy atranka. Atliekant straipsniy paie$ka elek-
troninése duomeny bazése reik$miniy zodziy buvo iesko-
ma straipsnio pavadinime, santraukoje, autoriaus pateik-
tuose reik§miniuose zodziuose. Straipsniy publikavimo
data paieskos imtyje nebuvo ribojama.

Straipsniai buvo atrenkami ir vertinami rankiniu badu
pagal $iuos atrankos kriterijus:

- tinkama straipsnio tematika;

- nurodytas tyrimo tikslas;

- apibudintas tyrimo naujumas;

- pateikta panasiy tyrimy apzvalga;

- pateikiami tyrime naudoti duomenys;

- pateikiami tyrimo rezultatai.

Remiantis reik§miniais ZodZiais rasti 87 straipsniai, i$
ju tik dalis — 25 straipsniai — atitiko atrankos kriterijus.

2. Dinaminiai dirbtiniy neurony tinklai

Pastaraisiais de$imtmeciais buvo atlikta daug tyrimy
nagrinéjant statinius neurony tinklus. Ta¢iau didelé da-

lis mus supanciy signaly kinta laikui bégant, tad Siomis
dienomis dinaminiy DNT tyrimai yra ypa¢ populiars.
Dinaminiai DNT, priesingai nei statiniai, pagal jéjimo pa-
vyzdj gali keisti savo struktirg ar parametrus formuodami
atsakg (Han et al., 2022).

DNT teorijoje yra siiloma daugybé skirtingy bady,
kurie leidzia apdoroti netiesinius, bégant laikui kintancius
signalus. Siekiant apibrézti neurony tinklg kaip dinamine
sistema $iame straipsnyje bus remiamasi globalaus tiesio-
ginio DNT modeliu. Globalus tiesioginis DNT yra sudary-
tas pagal daugiasluoksnio perceptrono struktiirg. Globaly
tiesioginj DNT kaip netiesing dinamine sistema, gebancia
apdoroti signalus laikui bégant, galima apibtdinti $ia ma-
tematine i$raiSka (Navakauskas, 1997):

y(n) =L {CI)L‘1 { o {x(n),zl(n);wl}. ) .},ZL(n);wL }, 1)

¢ia n - diskretaus laiko indeksas; L — DNT sluoksniy
skai¢ius; y(n) - neurony tinklo atsakas n laiko momen-
tu (tikrojo signalo aproksimacija); ®{} - I-tojo sluoksnio
perdavimo funkcija; x(n):[xl(n),xz,..., Xy, (n)] -n
laiko jéjimo pavyzdys, N; — visy pavyzdziy skaicius;
z(n)=[z1(n),z2,...,zNS (n)} - n laiko busena, ¢ia N -

visy buseny skaicius; w(n) - parametry vektorius, nu-
rodantis tikraji modelj modeliy klaséje ®.

Vieno neurono i$é¢jimo signalg dinaminiame DNT ga-
lima apibudinti $ia matematine iSraiska:

5;: (n)=@! {ZL (n)}, (2)

da sf (n) - neurono i¢jimas; I, h - sluoksniy, jéjimo ir is-
éjimo pavyzdziy indeksai atitinkamai; z} (1) - perdavimo
funkcijos jéjimas, kuris apibadina dinamine sinapse. Pagal
tai, kaip z} (1) suformuojamas, DNT galima suskirstyti i
tris grupes:

— lokalius tiesioginius;

- lokalius atgalinius;

- rekurentinius.

Toliau nagrinésime $ioms grupéms priklausanciy di-
naminiy sinapsiy savybes ir jy jgyvendinimg skirtingose
DNT architektarose.

3. Dinaminé sinapseé

Dirbtiniy neurony tinklai, gristi dinaminémis sinapsémis,
atveria naujas galimybes masininio mokymosi ir DI srityse.
Norint suprasti dinaminiy sinapsiy privalumus, batina pra-
déti nuo pagrindiniy dinaminiy sinapsiy charakteristiky.

Dinaminé sinapsé yra rysys tarp dviejy neurony, ku-
ris didina tinklo efektyvumga bei plastiSkumg. Dinaminés
sinapsés, panasiai kaip biologinés Zzmogaus smegeny si-
napsés, gali stiprinti ar silpninti rysius tarp neurony pri-
klausomai nuo perduodamos informacijos. Sis procesas
vadinamas sinapsiniu plastiskumu (Mei et al., 2022). Si-
napsinis plastiSkumas yra pagrindinis mechanizmas, kuris
leidzia neurony tinklui mokytis ir adaptuotis prie naujy
informacijos srauty. Kiekviena sinapsé neurony tinkle pa-
siZymi reprezentatyvumo ir krypties savybémis.



Mokslas - Lietuvos ateitis / Science — Future of Lithuania, 2023, 15, Article ID: mla.2023.20144

Reprezentatyvumas. Sinapsé gali turéti pastovy svorj
arba buti sudaryta i§ dinaminés sistemos. Dinaminé sinap-
sé gali bati apibadinama $ia bendrine israiska:

zh (n)=st(mw}, , (3)

&a st(n) - I-tojo sluoksnio i-tojo neurono iéjimo signa-
las; w}h - sinapsés, jungiancios i-tajj su h-tuoju neuronus,
svoris. Dinaminé sinapsé gali buti jgyvendinama, pvz.,
naudojant ribotos impulsinés reakcijos (RIR), beribés im-
pulsinés reakcijos (BIR) ar pynuciy-kopétéliy filtrus (Tsoi
& Back, 1997). Taip pat sinapsé gali btti papildoma reku-
rentiniais ry$iais, kurie gali buti jgyvendinami neurone ar
atminties celése, kuriose naudojamos papildomos sinapsés
tarp celés struktaros elementy — varty.

Apimtis ir kryptis. Rysiai tarp neurony buna loka-
ltis - esantys tame paciame neurony sluoksnyje, ar globa-
las - jungiantys skirtingy sluoksniy neuronus. DNT rysiai
gali bati trijy kryp¢iy: tiesioginiai (tarpsluoksniniai) — kai
signalas i§ jéjimo perduodamas j i§éjima, griztamieji
(tarpsluoksniniai) — kai signalas i$ i$éjimo perduodamas j
jéjima, bei rekurentiniai (intrasluoksniniai) - kai signalas
is¢jime grjzta j ta patj neurong.

4. Dirbtiniy neurony tinklai su dinaminémis
sinapsémis

Apzvelgsime DNT, skirtus laiko signalams apdoroti. Kie-
kvienas i$ iy tinkly turi dinamines savybes, kurios pasi-
rei$kia jy sinapsése. 1 pav. pateikta DNT su dinaminémis
sinapsémis klasifikavimo pagal sinapsés kryptj schema.
Joje pateikiama 11 skirtingy DNT struktiry, suskirstyty
i 3 grupes.

Laiko delsos neurony tinklas (LDNT). Siekiant ap-
doroti laiko signalus Waibel (1989) pasialé laiko delsos
neurony tinkla, kuris issiskiria savo gebéjimu apdoroti
duomeny sekas, todél jis ypa¢ tinkamas apdoroti signalus

laike. Tinklo rysiuose naudojami vélinimo elementai, ku-
rie leidzia tinklui turéti atminties formg ir atsizvelgti ne
tik j dabartine jvestj, bet ir j praeities jvestis. Kiekvienas
LDNT sluoksnio neuronas ne tik gauna jvestj i§ ankstes-
nio sluoksnio neurony, bet ir i$ ty paciy neurony i$vesties
ankstesniais laiko etapais. LDNT neurono i$vestj sudaro
dabartiniy ir ankstesniy pavyzdziy informacija. Sinapses
LDNT tinkle galima apibudinti $ia iSraidka:

M,
zl (n)= ]le"l (n=j)wh, (4)
¢ia M; - I-tojo sluoksnio maksimali delsos reik§mé; wﬁ- -
I-tojo sluoksnio svoriy matrica, kuri apdoroja j karty pavé-
lintg jéjimo pavyzdj; s'!(n— j) - j karty pavélintas jéjimo
pavyzdys.

Laiko i$vestinés neurony tinklas (LINT). Kaip analo-
gas LDNT tinklui buvo pasitilytas laiko i§vestinés neurony
tinklas (Paliwal, 1991). Sis tinklas turi lokalius tiesioginius
sarysius, kuriuose jgyvendintas laiko i$vestinés modelis.
Pagrindinis privalumas naudojant laiko i$vestines — laiko
gylis yra nesusietas su neurony skai¢iumi. Sinapsés LINT
tinkle apibadinamos pagal $ig iSraiska:

N M, ~ ()
shm =@ X Swh, (sHm) " (5)
i=1 j=1
¢ia szjh - sinapsés svoriai, kurie apdoroja j-osios eilés i$-
vestinés pavyzdj ir jungia i-tojo jéjimo ir h-tojo i$éjimo
I\ oo oy
neuronus; (si (n)) - j-osios eilés jéjimo pavyzdzio i$-
vestiné; N;_; ir M, — {éjimy skai¢ius ir maksimali i§vestinés
eilé I-tame sluoksnyje atitinkamai.

Ribotos impulsinés reakcijos (RIR) daugiasluoksnis
perceptronas. Sie tinklai turi lokalius tiesioginius rysius,
kuriy veikimo principas yra panasus j RIR filtrus signaly
apdorojimo procese. RIR filtrai turi baigtinj atsaka j im-
pulsy jvestj, tai reiskia, kad jie neturi griztamojo rysio, o jy
i$vestj lemia tik dabartinés ir ankstesnés jvesties reik§més.

DNT su dinaminémis
sinapsémis

Lokaliis tiesioginiai

Lokaliis atgaliniai

Rekurentiniai

——  Laiko delsos neurony tinklas —

DNT su BIR sinapsémis ] —

Rekurentinis neurony tinklas

\ J - \ J
( ( kopétél (Tigalaik laik )
I . . DNT su pynuciy-kopételi Tlgalaikeés ir trumpalaikés atminties
—— Laiko iSvestinés neurony tinklas — pynuciy-xopeteiiy e pa’
L ) L sinapsémis L neurony tinklas )
( N s s N

— RIR daugiasluoksnis perceptronas
\ J \

Gama atminties neurony tinklas ] 1

Rekurentiniai varty vienetai

~

p
Supaprastintas RIR daugiasluoksnis

L perceptronas
J

— Dvikryptis neurony tinklas

N J

1 paveikslas. DNT su dinaminémis sinapsémis klasifikavimo schema
Figure 1. Classification scheme of ANN with dynamic synapses
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RIR neurony tinkly sinapsése yra saugoma ankstesnio jé-
jimo informacija tam tikrg laiko Zingsniy skaic¢iy. Pirmaja
$io tinklo struktiirg pasialé Wan (1990, 1991), véliau $ig
struktiirg papildé Back ir Tsoi (1991) pridédami papildo-
mus statinius svorius RIR sinapsiy filtruose. RIR sinapsé
gali buti apibtidinama pagal $ig iSraiska:

M,
2= T jpw), (6)

dia wh, (n) - RIR filtro koeficientai; M, - jéjimy skaicius
ir RIR filtro eilé I-tame sluoksnyje atitinkamai. Siy tinkly
iSvestis yra svertiné saugomy jéjimy suma. Rysiy svoriai
RIR neurony tinkluose yra isdéstyti vélinimo linijoje ir yra
atnaujinami mokymo metu.

Supaprastintas RIR daugiasluoksnis perceptronas.
Sis neurony tinklas sujungia RIR filtro ir daugiasluoks-
nio perceptrono principus. Tinklg pasialé Diepenhorst
et al. (1995) kaip supaprastintag RIR daugiasluoksnj per-
ceptrong, kurio kiekvieno sluoksnio sinapsés yra aproksi-
muojamos pagal ,viduting“ RIR sinapse (skirtingy jéjimy
svoriai yra beveik vienodi). Taip yra sumazinamas skaicia-
vimo operacijy kiekis. Supaprastinto RIR daugiasluoksnio
perceptrono sinapse galima apibadinti $ia formule:

M, N1
(n)—JZOWJh 121 sl (n—jw},, (7)

ia wh i J=bes My - h -tojo neurono ,vidutiné® sinap-
sé I-tame sluoksnyje; w), - statinis svoris, jungiantis I-tojo
sluoksnio i-tgjj iéjimg su h-tuoju i$éjimu. Lyginant su RIR
daugiasluoksniu perceptronu kiekviename sluoksnyje w
svoriy matrica sumazinama nuo N;_;M;N; iki (N_; + M)N,
elementy.

DNT su beribés impulsinés reakcijos (BIR) sinap-
sémis. Sie neurony tinklai pasizymi lokaliais grjztamai-
siais rysiais. BIR filtry pranagumas lyginant su RIR filtrais
yra tai, kad jie geba efektyviau apdoroti signalus, kuriems
reikalinga jvertinti ilgas laiko sekas (Back & Tsoi, 1991).
Pagrindinis $io DNT su BIR sinapsémis skirtumas yra po-
slinkio elementas, kuris neleidzia sinapséms prisisotinti.
BIR DNT sinapse galima apibadinti pagal $ig iSraiska:

N
zh (n)= Z§,~’h (n) +cl, (n);
y ®)
sh(n)= Z b,]h (n)-sF (n—j)+ ]Zlafjh (n)-sk(n—j),

Cia sh(n) - BIR filtro i$éjimas; bll]h (n) ir a; h(n) - nere-
kursm1a1 ir rekursiniai BIR filtro koeﬁc1enta1 atitinkamai;

- poslinkio elementas.

Gama atminties neurony tinklai. Sie tinklai turi grjz-
tamojo ry$io gama atminties sinapses, kuriose yra i$sau-
goma jvesties signaly laiko informacija. Gama filtrai buvo
sukurti siekiant i$spresti BIR filtry problema - negaran-
tuotg stabilumg (Lawrence et al., 1995; De Vries et al.,
1991). Tai buvo jgyvendinta apribojant IIR filtro architek-
tirag bei panaikinant atminties gylio sasaja su filtro eile.
Gama atminties neurony tinklo sinapsé apibadinama $io-
mis i$raiskomis:

N!
Zi (n)= ZEilh (n);
sh(n)= Zw i (1) 59 (n); €)

(1 1l ()59 (n=1)+
ﬂ,l-h (n)- S?,%j—l),h (n-1),

si(n),

SHOE j=0,

1<j<M,

Cia Eilh (n) - gama filtro i$éjimas; s; h(n) — vienetinio $uo-
lio signalas; w i h(n) - gama ﬁltro koeficientai; m h(n) -
gama filtro kontroles parametrai.

DNT su pynudiy-kopétéliy sinapsémis. Sio tinklo
architekttiroje i jungtis tarp sluoksniy jtraukiama pynu-
¢iy-kopétéliy filtro struktira (Back & Tsoi, 1992). Pynu-
¢iy-kopétéliy filtras paveldi gergsias BIR filtro savybes —
begaling atmintj ir stabilumg rekurentinéje filtro dalyje.
Dél specifiniy $io tinklo savybiy rekurentinés dalies sta-
bilumo stebéjimas tampa paprastas, todél sis filtras turi
pranasumg lyginant su BIR DNT (Navakauskas et al.,
2014). Pynuciy-kopétéliy sinapsé gali biti apibiidinama
pagal $ias iSraiskas:

N!
2}(n) = 25} (n)

M!

&4, n) = vk, () Bl (),
j=0

(10)

dia 5}, (n) - I-tojo sluoksnio i$éjimo signalas, kuris jungia
i-tojo jéjimo ir h-tojo 1seJ1mo neuronus; v; vk, (n) - pynu-
¢iy-kopétéliy filtro dalys; b h(”) t1e510g1n10 filtro spéji-
mo klaidos jvertis.

Rekurentinis neurony tinklas RNT. Sie tinklai va-
dinami rekurentiniais, nes atlieka ta pacig uzduotj kie-
kvienam jéjimo signalo pavyzdziui, o i$vestis priklauso
nuo ankstesniy laiko Zingsniy (McClelland & Rumelhart,
1987; Biswas & Fitzgerald, 2022). RNT architekttroje yra
jgyvendinti rekurentiniai rysiai - kilpos, kurios perduo-
da informacija i§ vieno laiko sekos Zingsnio j kitg. Taip
sukuriama vidinés atminties forma, kuri gali apdoroti jé-
jimo duomeny sekas. Skirtingai nei IIR, gama atminties
ar pynuciy-kopétéliy neurony tinklai RNT jéjimo signalo
laiko sekas apdoroja tame paciame sluoksnyje pasitelkiant
rekurentinius rysius, o ne rysyje tarp sluoksniy. RNT si-
napse galima apibuadinti $ia formule:

N! M
zh(m)= X wh s (n)+ Zwéh -h}h(n—l), (11)
i=1 j=1
Cia hlh (n—1) - j-ojo neurono i$é¢jimas ankstesniame lai-
ko zingsnyje n; Wéh - h-tojo neurono rekurentinio rysio
svoriai; w}, - svoriai sinapsés, kuri jungia i-tojo jéjimo ir
h-tojo i$¢jimo neuronus; N! ir M' — jéjimy ir rekurentiniy
ry$iy skaicius [-tame sluoksnyje atitinkamai.

Dvikryp¢iai neurony tinklai. Sie buvo sukurti

Schuster ir Paliwal (1997) siekiant patobulinti RNT tinklo
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strukttira. Pagrindinis dvikrypc¢io tinklo pranasumas yra
tai, kad i$vestis tam tikrame laiko sekos taske gali priklau-
syti ne tik nuo buvusiy ir esamy jéjimy (kaip standarti-
niame RNT), bet ir nuo bisimy jéjimy. Si sgsaja jgyven-
dinama apdorojant jvesties duomenis dviem kryptimis -
i§ praeities i ateitj ir i$ ateities | praeit. Jé¢jimo duomeny
apdorojimas pirmyn ir atgal nepriklauso vienas nuo kito.
Dvikryp¢io neurony tinklo sinapse¢ galima apibadinti $ia
iSraiska:
N! M
zh(n) = El wh s (n) + ng wé.f . héf (n—1);
o N (12)
zl (n) = El wh -st1(n) + jzlwi.b . héb (n+1),

Cia hjf (n-1) ir hﬁ.b (n+1) - j-ojo neurono i$éjimas anks-
tesniame ir vélesniame laiko Zingsnyje n atitinkamai; wéf
ir wj.b - $iy i$¢jimy svoriai; wff ir wfb - tiesioginés reku-
rentinés ir griztamosios rekurentinés sinapsés svoriai ati-
tinkamai; N’ ir M! — jéjimy ir rekurentiniy ry$iy skai¢ius
I-tame sluoksnyje atitinkamai. Skai¢iuojant neurono atsa-
ka z{) (n) ir zé(n) sinapséms taikoma perdavimo funkcija,
kurios i$éjimai yra sujungiami.

Dvikryp¢iai neurony tinklai yra ypa¢ naudingi, kai
reikalinga jvertinti jvesties duomeny konteksta. Pavyz-
dziui, atpazjstant raSyseng nasumga galima pagerinti, jei
atsizvelgiama ir j kairjjj, ir j desinjjj konteksta, taciau dvi-
krypc¢iams tinklams reikia daugiau skai¢iavimo istekliy
ir atminties, palyginti su vienakrypciais, nes jie i§ esmés
padvigubina skai¢iavimy kiekj. Be to, jie negali buti nau-
dojami realiojo laiko sistemose, kur ateities jvestis nepa-
siekiama.

Ilgalaikés ir trumpalaikés atminties tinklas (ITAT).
ITAT yra rekurentinio neurony tinklo tipas, gebantis
isiminti ilgas duomeny sekas. Si tinklo struktira buvo
pasitlyta Hochreiter ir Schmidhuber (1997) siekiant
i$spresti nykstandiy gradienty problemg, kuri pasireis-
kia jprastuosiuose rekurentiniuose neurony tinkluose.
ITAT tinklo neuronai pakei¢iami atminties celémis, kur
kiekviena celé turi keturis pagrindinius komponentus:
jvesties vartus, uzmarsties vartus, kandidato nustatymg ir
i$vesties vartus (Zhang et al., 2019; Hashemi et al., 2023).
Sie elementai nustato, kaip informacija patenka j cele, i3
jos ir viduje. Ivesties vartai nustato, kiek informacijos i$
dabartinés jvesties bus saugoma celés busenoje. Uzmars-
ties vartai nusprendzia, kokia celés busenos informacijos
dalis i$§ ankstesnio laiko zingsnio turéty buti i§saugota
arba pamirs§ta. Kandidato nustatymo metu yra apskai-
¢iuojama nauja atmintis, kuri gali buti jtraukta j celés ba-
sena, remiantis dabartine jvestimi ir ankstesne pasléptaja
busena. ISvesties vartai kontroliuoja, kiek informacijos
dabartinéje busenoje naudojama celés i$vesciai apskai-
¢iuoti. ITAT celéje egzistuoja keturios sinapsés kiekvie-
nam anksc¢iau paminétam celés elementui. Kiekvieno
elemento sinaps¢ galima apibtdinti $iomis i§raiskomis:

NI
zf, (n)= lefv -sf(n)+w§-V -h;(n—l);
i=

NI
24 (n) = leff -sj (m) + wig - b (n=1);
(13)

NI

zé(n) =2 wfc -sf(n) + Wé-c -hé(n—l);
i=1
NI

zl(n)= lefo -sf(n)+w§-o ~h§-(n—1),
i=

¢ia zi, (n), zf (n), zi (n) ir zf) (n) - jvesties varty, uzmars-
ties varty, atminties kandidato ir i$vesties varty sinapsés
atitinkamai, kurios turi wfv , wff, wfc, w}o jéjimo svo-
rius ir wﬁ-v s wgf s wéc , wfo pasléptosios buisenos svorius;
sf (n) - celés jéjimas; h; (n—1) - celés pasléptoji busena.
ITAT tinkluose, skirtingai nei prie$ tai aptartuose DNT
su kiekvieno celés elemento perdavimo funkcija, yra is
anksto nustatyta — jvesties, uzmarsties ir i§vesties varty
sinapsés yra apdorojamos sigmoidine perdavimo funkcija,
atminties kandidatas apdorojamas tangentine perdavimo
funkcija. Siekiant suformuoti celés atmintj, kuri bus nau-
dojama apdorojant kita celés jéjimo pavyzdj, (13) formu-
lése apskaiciuotos sinapsés naudojamos $ioje israiskoje:

cé(n)=c{z£(n)+bf}®c§ (n—1)+

G{Z{,(n)+bv}®tanh{zé (n)+bc}, 4

¢ia cé.(n) - n jéjimo pavyzdZio celés atmintis; by, b, ir
b. - uzmarsties varty, jé¢jimo varty ir atminties kandidato
poslinkis atitinkamai; o ir tanh - sigmoidiné ir tangentiné
perdavimo funkcijos atitinkamai; ® Zymi elementy dau-
gybos veiksma, kai kiekvienas matricos elementas daugi-
namas su to pacio indekso kitos matricos elementu.

Celés i$é¢jimas yra vadinamas pasléptaja busena, jis
yra perduodamas j kitg neurony tinklo sluoksnj bei grjz-
tamuoju ry$iu perduodamas j pacia cele. Pasléptoji biisena
naudoja i$éjimo varty sinapse (13) ir celés atmintj (14) bei
yra apraSoma $ia matematine i$raiska:

B (n) = oz} (n)+b, | © tanh(c! (), (15)

ia hl(n) - n-tojo jéjimo pavyzdzio pasléptoji biisena;
b, - i$vesties varty poslinkis; ¢ ir tanh - sigmoidiné ir
tangentiné perdavimo funkcijos atitinkamai.
Rekurentiniai varty vienetai (RVV). RVV yra reku-
rentinés architektiiros neurony tinklas, sukurtas siekiant
jveikti nykstancio gradiento problema, kuri gali kilti tra-
diciniuose RNT, bei supaprastinti ITAT sinapsése atlieka-
mus skai¢iavimus (Cho et al., 2014; Zhang et al., 2019).
RVYV Kkaip ir ITAT tinkluose yra jgyvendinti duomeny
vartai, kurie moduliuoja informacijos srautg rekurenti-
nio tinklo pasléptojoje busenoje. Ta¢iau RVV naudoja
paprastesne struktiirg nei ITAT, sujungiant jvesties ir
uzmarsties vartus j vienus — atnaujinimo vartus. Taip pat
naudojami atka@rimo vartai, kurie kontroliuoja atminties
informacijos kiekj, kuris bus naudojamas kitam jéjimo
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pavyzdziui apdoroti. RVV tinklo sinapsés apibadinamos
pagal $ig iSraiska:

NI
2400 = Zwly {00+ i - (1=
NI
z(m)= lefr st () +wh -hk(n—1); (16)
1=

NI
zé(n) = lefc ~sf(n)—i—w§c -zﬁ(n)@hé(n—l),
i

éia zfl(n), zf (n) ir zé(n) - atnaujinimo varty, atkiirimo
varty ir atminties kandidato sinapsés atitinkamai, jos turi
wfu , wfr , wfc jéjimo svorius ir wﬁu , W;r , wgc pasléptosios
busenos svorius; ® Zymi matricy atitinkamy nariy dau-
gybos veiksma; h; (n—1) - celés pasléptoji busena.

RVV celés iséjimas — pasléptoji busena, apskaiciuoja-
ma pagal i$raiska:

W =(1-o{zm+b,})
Ohl(n-1)+0{z,(n+b,} (17)
@tanh(zé(n)—i—bc),

&a hl(n) - n-tojo jéjimo pavyzdzio pasleptoji biisena; b,
ir b, - atnaujinimo varty ir atminties kandidato poslinkis
atitinkamai; o ir tanh - sigmoidiné ir tangentiné perdavi-
mo funkcijos atitinkamai.

5. Dirbtiniy neurony tinkly su dinaminémis
sinapsémis analizé

I$nagrinéjus skirtingy DNT sinapsiy matematines i$rais-
kas galima nustatyti jy pagrindines savybes ir palyginti
tarpusavyje. 1 lenteléje pateikiamos skyriuje aptarty DNT
sinapsiy pagrindinés savybés. Lenteléje ,,+“ Zymi savybe,
kuri pasireiskia nurodytame tinkle.

Visuose i$vardintuose DNT naudojamas signalo po-
slinkis laike, kuris leidzia apdoroti laiko sekas. Laiko i$-
vestinés neurony tinkle skai¢iuojama jéjimo laiko i$vesti-
né, todél yra panaikinamas sarysis tarp neurony skaiciaus
ir laiko Zingsniy. Si savybé leidzia apdoroti ilgesnes laiko
sekas nekeiciant tinklo struktiros. Laiko Zingsniy ir neu-
rony skaiciaus sarysis taip pat yra panaijkinamas sinapséje
igyvendinant filtro struktira. RIR daugiasluoksniame per-
ceptrone sukuriama atminties forma sinapséje naudojant
RIR filtro struktiira. Supaprastintame RIR daugiasluoks-
niame perceptrone ne tik naudojama RIR filtro struktira,
bet ir kiekvieno sluoksnio sinapsés yra aproksimuojamos
pagal ,viduting“ RIR sinapse. Taip yra atliekama maziau
matematiniy veiksmy skai¢iuojant tinklo atsakg. DNT
su BIR sinapsémis sukuriama atminties forma naudojant
BIR filtro struktiira. Gama atminties neurony tinklo si-
napséje naudojamas gama filtras, kuris sprendzia BIR fil-
tro problemg — negarantuotg stabilumg. Negarantuoto sta-
bilumo problema sprendzia ir DNT su pynuciy-kopétéliy

1 lentelé. Dirbtiniy neurony tinkly su dinaminémis sinapsémis pagrindinés savybés
Table 1. Main features of dynamic synapses of artificial neural networks

Dirbtiniy neurony tinklo savybé
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Laiko delsos neurony tinklas + + (M+1)-N,
Laiko i$vestinés neurony tinklas + + + (M+1)-N,
RIR daugiasluoksnis perceptronas + + + (M+1)-N,-N,
Supaprastintas RIR daugiasluoksnis + + Maziau uz RIR
perceptronas
DNT su BIR sinapsémis + 2(M +1)-N;-N,
Gama atminties neurony tinklai + 2(M +1)-Ny-N,
DNT su pynuciy-kopétéliy sinapsémis + 2(M+1)-N;-N,
Rekurentiniai neurony tinklai + N,-N, + N,
Dvikryp¢iai neurony tinklai + + + |[N;-N, +2N,
Ilgalaikeés ir trumpalaikés atminties neurony | + + + + N, (N,-N; + N, -N,)
tinklai (ITAT)
Rekurentiniai varty vienetai + + + + + Maziau uz ITAT
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sinapsémis. Siuose tinkluose jéjimas ir svoriai pakei¢iami
pynuciy-kopétéliy filtro dalimis. Rekurentiniuose neurony
tinkluose atminties forma jgyvendinama naudojant reku-
rentinius s3rysius. Siuose tinkluose neurony skai¢ius pri-
klauso nuo laiko zingsniy skaiciaus. Dvikryptis neurony
tinklas, lyginant su jprastu rekurentiniu tinklu, papildomai
naudoja tiesiogines sinapses, kurios atsizvelgia j ateities jé-
jimo signalo pavyzdzius. Ilgalaikés ir trumpalaikés atmin-
ties neurony tinkluose naudojama celés struktiira. Vienoje
tinklo celés struktiiroje naudojamos keturios sinapsés bei
i§ anksto nustatytos perdavimo funkcijos - sigmoidiné
ir tangentiné. Si celés struktiira sprendzia gradienty pro-
blemg, kuri pasireiskia RNT. Rekurentiniy varty vienety
tinkluose, lyginant su ITAT, jvesties ir i§vesties vartai su-
jungiami j vienus atnaujinimo vartus, tad celés struktaroje
naudojamos trys sinapsés. Si struktiira taip pat sprendzia
nykstanciy gradienty problema bei naudoja maziau ma-
tematiniy veiksmy skai¢iuojant tinklo atsaka. 1 lenteléje
pateikiama skaic¢iavimy apimtis, kurioje parodomas skai-
¢iavimy kiekis viename neurone. Apibiidinant skai¢iavimy
apimtj naudojama M - filtro eilé, N; ir N, - pirmasis ir
antrasis jéjimo signalo laiko Zingsnis atitinkamai.

ISvados

Atlikus straipsniy atranka ir i$analizavus atrinktus straips-
nius buvo rasta 11 DNT struktary (laiko delsos neuro-
ny tinklas; laiko i$vestinés neurony tinklas; RIR daugia-
sluoksnis perceptronas; supaprastintas RIR daugiasluoks-
nis perceptronas; DNT su BIR sinapsémis; gama atminties
neurony tinklai; DNT su pynuciy-kopétéliy sinapsémis;
rekurentiniai neurony tinklai; dvikrypéiai neurony tinklai;
ilgalaikés ir trumpalaikés atminties neurony tinklai; reku-
rentiniai varty vienetai), kurios turi dinamines sinapses.

I$nagrinéjus visy tipy sinapsiy savybes nustatyta, kad:

1. Dinaminiy sinapsiy naudojimo DNT viena i$ pagrindi-
niy problemy yra tinko efektyvumas - kadangi jéjimo
signalai yra apibadinami laikui bégant, tinklas turi at-
likti skai¢iavimus ne su vienu jéjimo pavyzdziu, taciau
ir su ankstesniais ar vélesniais jéjimo signalo pavyz-
dziais. Lokaliy tiesioginiy tinkly grupéje $ig problemg
geriausiai sprendzia supaprastintas BIR daugiasluoksnis
perceptronas, lokaliy atgaliniy tinkly grupéje — gama ir
pynuciy-kopétéliy DNT, rekurentiniy tinkly grupéje -
rekurentiniai varty vienetai.

2. Jgyvendinant DNT, turindius lokalius atgalinius rysius,
pasireigkia filtry stabilumo uztikrinimo problema, kai
sinapsése naudojami FIR, gama ar pynuciy-kopétéliy
filtrai. Gama ir pynuciy-kopétéliy DNT sprendzia $ig
problema, kadangi tinklo struktiiroje naudoja papildo-
mus koeficientus filtry stabilumui uztikrinti.

3. Rekurentinius ry$ius turin¢iuose DNT pasireiskia nyks-
tanciy gradienty problema, dél kurios gali buti praran-
dama signalo dalies informacija. Sig problemg spren-
dzia ilgalaikés ir trumpalaikés atminties DNT ir reku-
rentiniai varty vienetai, kurie naudoja celés struktarg ir
uztikrina gradienty stabiluma.

Dinaminiy sinapsiy tyrimams numatomos kelios atei-
ties kryptys. Visy pirma, tai optimizavimo metodai - di-
naminés sinapsés gali padidinti modelio sudétinguma,
todél tolesni tyrimai gali bati sutelkti j efektyvius optimi-
zavimo metodus, kad baty galima i$naudoti dinaminiy
sinapsiy potencialg, neapsunkinant tinklo skai¢iavimy
mokymo ar spéjimo metu. Kita kryptis yra plastiSkumo
modeliavimas — dinaminiy sinapsiy esmé yra jy gebéjimas
keistis, atsizvelgiant j perduodamg informacija, procesas,
kuris yra Zinomas kaip sinaptinis plastiSkumas. Tai gali
bati geras laukas tolesniems tyrimams, siekiant geriau mo-
deliuoti ir suprasti §j plastiSkumo procesa. Taip pat dina-
minés sinapsés gali bti integruotos su kitomis neurony
tinkly technologijomis, tokiomis kaip atminties vienetai
arba uzdarojo ciklo neuronai, siekiant sukurti dar efekty-
vesnius ir lankstesnius tinklus.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH DYNAMIC
SYNAPSES: A REVIEW

M. Dumpis

Abstract

Artificial neural networks (ANNs) are widely applied to solve
real-world problems. Most of the actions we take and the pro-
cesses around us are time-varying. ANNs with dynamic prop-
erties allow processing time-dependent data and solving tasks
such as speech and text processing, prediction models, face and
emotion recognition, game strategy development. Dynamics
in neural networks can appear in the input data, the architec-
ture of the neural network, and the individual elements of the
neural network - synapses and neurons. Unlike static synapses,
dynamic synapses can change their connection strength based
on incoming information. This is a fundamental principle allows
neural networks to perform complex tasks like word processing
or face recognition more efficiently. Dynamic synapses play a
key role in the ability of artificial neural networks to learn from
experience and change over time, which is one of the key aspects
of artificial intelligence. The scientific works examined in this
article show that there are no literature sources that review and
compare dynamic DNTs according to their synapses. To fill this
gap, the article reviews and groups DNTs with dynamic synapses.
Dynamic neural networks are defined by providing a general
mathematical expression. A dynamic synapse is described by
specifying its main properties and presenting a general math-
ematical expression. Also an explanation, how these synapses
can be modelled and integrated into 11 different dynamic ANNs
is shown. Moreover, structures of dynamic ANNs are compared
according to the properties of dynamic synapses.

Keywords: artificial neural networks, dynamic synapses, dynamic
connections, time-varying signals.
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