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Abstract

1t is commonly accepted that our brain computes. Researchers attempt to understand the way how it does so
(in addition to performing neurophysical measurements), also running simulations on conventional computers
in an attempt to synthetise its capabilities and even to prepare a silicon brain. By generalizing the computing
model, the brain can really be considered as a specialized computing system, but nearly all related notions
and processes are different from the ones we know from technological computing, including the notion of
information, its transmission and processing.
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Kivonat

Az altalanosan elterjedt felfogds szerint agyunk szamol. Ezt a tevékenységét megprobaljuk (neurofiziologiai
mérések mellett) egyrészt hagyomanyos szamitogépeken futtatott szimuldacioval is megérteni, az agy
képességeit mesterséges uton elddllitani vagy éppen szilicium agyat késziteni. A szamitasi modell
dltalanositasaval valoban lehet az agyat sajatos szamitdst végzo rendszernek tekinteni, de az agyban szinte
mindegyik fogalom és részfolyamat eltéer a technologiai szamitasban megismerttol, beleértve az informdcio
fogalmat, annak tovabbitasi és feldolgozasi modjat is.

Kulcsszavak: neuralis szamitas; agy miikddés; szamitasi modell; neuron modell; informéaciod; tanulas

1 BEVEZETES

Az agy miszeres tanulmanyozasa és az elektronikus szamitogép megalkotasa (mindkettét az
elektronikus technoldgia fejlodése tette lehet6vé) szinte egyidejlileg kezdodott és egymassal parhuzamosan
fejlodott; elkeriilhetetleniil befolyasolva egymast. Az agy kezdetben is modelliil szolgalt az elemi szamitogép
komponensek elkészitéséhez, és manapsag is minta mind az elemi kapuk és Osszekotések, mind az un.
neuromorph szerkezetii szamitogépek hardver tervezéséhez, tovabba a magas szintli miikodés (,,intelligencia’)
szoftveres eldallitasahoz. A feliiletesen értett miikodési modok, a tilzottan szoros vagy éppen kevéssé
megalapozott parhuzamok azonban mindkét oldal fejlodését gatoljak. Célunk felhivni a figyelmet a
félreértések okara és a leirtakat részletesen targyal6 irodalmakra, valamint az érdeklddo kollégak szamara utat
mutatni tovabbi javitasok kidolgozasara.

2 A SZAMITAS MODELLEZESE

Kozkeletli tévhit, hogy a Neumann Janos altal javasolt un. klasszikus szamitasi paradigma alapjan
végezhetjiik a technoldgiai és a biologiai szamitasokat. Valgjaban Neumann egy szamitasi modellt javasolt,
amelyiknek az elektroncsovek idozitési viszonyait alapul vevd kozelitése valt ilyen néven ismertté. Az
egyszertisitett szamitasi paradigma azonban sem a modern technologiai, sem a biolégiai szamitasok leirasara
nem alkalmas [14]. Neumann — az akkori technologia esetén helyesen — elhanyagolta a szamitasi egységek
kozotti kommunikacié idejét az egységek mitkodési idejéhez képest. Bar megjegyezte, hogy ez a klasszikus
paradigma eleve nem érvényes neuralis rendszerekre, és a technoldgiai rendszerekben is csak viszonylag kis
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orajel frekvencidji rendszerek esetén jelenti a valos miikddési mod egy elfogadhatd kozelitését, az altalanos
esetre nem adott miikddési leirast. Az ilyen leiras megadasdhoz a korlatozott kdlcsonhatasi sebesség
figyelembe vétele sziikséges [11], a klasszikus kozelitésben hasznalt végtelen nagy sebesség helyett. Meglepd
modon a specialis relativitas elméletébdl ismert Minkowski-matematika hasznalata jelenti a j6 megoldast: az
un. lancolt mikddés (az egyik szamitasi egység altal hasznalt eredmény bemend adat a masik egység szamara)
természetes modon leirhatd ilyen matematikaval. A Neumann altal leirt mikddési mod, hogy a szamitasi
egységnek varnia kell a bemend paraméterek megérkezésére és az eredmények elszallitisa sem lehetséges a
szamitas elvégzése elott, azt jelenti, hogy a kétféle miivelet kolcsondsen akadalyozza egymast. A szamitas
altalanos (az idot figyelembe vevd) modellje [19][14] azt is felfedi, hogy a kiilonb6zé miveletek mekkora
idéveszteséggel jarnak.

A technologia fejlédésének egyik eredménye, hogy ,.hdskor” évei utan lecsokkent a szamitasi egységek
mikodési ideje, viszont gyakorlatilag nem valtozott az azokat 6sszek6td buszok hossza, azaz az adatok
szallitasi ideje. A sokszor idézett Moore-megfigyelés csak a komponensek stirtiségére vonatkozik, nem a
mikodési sebességre; ezért a adatok szallitasanak ideje nagyon megnétt az adatok feldolgozasanak idejéhez
képest. Ez az arany donto jelentdségii szamos szamitasi vonatkozasban. Ennek tudhat6 be a parhuzamositott
soros végrehajtasbol eredd természetes hatasfok csokkenése (lasd pl. szuperszamitdgépek), az egyetlen — bar
nagy sebességii — soros atviteli busz rendkiviil alacsony hatasfoka, valamint a modern processzorok
aranytalanul megnott hotermelése is. A Neumann 4altal javasolt megoldasok (pl. a kdzponti szinkronizalo
orajel hasznalata) hatékonysaga fokozatosan romlott és ma mar — az altala eldre latott mddon — jelentdsen
akadalyozzak a szamitogép fejlodését.

A szamitas altalanos modellje [14][17] azt is felfedi, hogy egy szamitasi rendszer miikodésének
folyamatait, nyilt vagy burkolt médon, események jelzik. A technoldgiai szamitdsokban az események egy
részét mas események (kozvetve vagy kozvetleniil a kdzponti oOrajel) potoljak, amelyek technologiailag
egyszeriibb modon allithatok eld, de teljes mértékben csak akkor potoljak a valojaban sziikséges eseményeket,
ha az egyszerisitett szamitasi modell feltételei fennallnak. Emiatt ezek a modszerek a modern technologiakban
egyre kevésbé hasznalhatok, kiilondsen a nagy méretli rendszerek €s nagy kommunikaciés igényl feladatok
megoldasakor. A neuralis szamitasokban ezek a jelzések €s folyamatok masként valésulnak meg [19][17]
(ennek koszonhetd a biologiai szamitasok rendkiviili energia hatékonysaga), és magat a szamitast is teljesen
eltéréen kell értelmezni [15][14].

A neuron modellezése sok évtizedes [15] vita targya. A miikddés részletes vizsgalata kideritette, hogy a
neuron legjobban olyan absztrakt modellel irhaté le, amelyben egy egymashoz kapcsolodé (Neumann
megfogalmazasaban) ,,input szekcio” és ,,output szekcid” par szerepel. Az input szekcio (Iényegében analog
mukodéssel) tobb adatforrast (szinaptikus bemenetet) kezel, és a végzett miivelet Iényegében az adatok egy
specialis és szelektiv Osszegzése (valtozo id6 alatt), az eredménye pedig az output szekcid aktivalasa. A
lényegében digitalis, bar nem négyszogjelekkel dolgozo, output szekeio (rogzitett id6 alatt) allitja el6 a kimend
adatot. A szamitds eredménye tehat, hogy mennyi id6 alatt késziilt el az eredmény, a spike pedig csupan az
eredmény elkésziiléset jelzi. Az elektronikaval vont parhuzamok miatt gondoltak a kutatok sokaig, hogy a
miikddés vagy teljesen analdg vagy teljesen digitalis. A valtozo feldolgozasi id6 lehetdséget biztosit neuron-
szintli memoria hasznalatara: a neuron részben ,,emlékszik” az el6z6 szamitési eredményre, igy kombinalni
tudja a halozat el6z6 (id6tdl fiiggd) allapotat a jelenlegi allapottal, igy a kimend adat 1ényegében egy specialis
iddsort képez. A bemeneti €s az Osszegzési folyamatot fesziiltség-vezérelt ioncsatornak szabalyozzak. A
tanulési folyamat valtoztatja az 6sszegzésben részt vevo bemenetek szamat és azok aktivitasanak statuszat,
tovabba a szinaptikus sulyok mellett a szinaptikus jarulékok egymashoz viszonyitott érkezési ideje is
befolyasolja az ereményt. Azaz, ez a szamitasi folyamat egyaltalan nem irhatoé le a szokasos egyszer(i
Osszegzésekkel. Mint Neumann megfogalmazta, ,,Az agy nem a matematika nyelvét hasznalja” [7].

3 AZIDO SZEREPE

Az els pillantasra teljesen eltérd szamolasi folyamatok kezelésének kdzos pontja, hogy az adatok
szallitasi idejét megfeleld6 modon szamitasba kell venni, mivel azok nem csak nem elhanyagolhatok, amint a
klasszikus elmélet feltételezi, hanem akar dominalhatnak is a szamitas teljes idejének meghatarozasakor [15].
A technologiai szamitas esetén az id6beli viselkedést figyelembe vevd leirds alapjan az emlitett kdlcsonds
akadalyozas megmagyardzza a tapasztalt jelenségeket, amelyek a valamilyen szempontbdl extrém
korilmények kozott figyelhetok meg [12][13].

A biologia szamitasokban a kolcsonhatasi sebesség jellemzden tiz millidszor kisebb (mivel nem
elektromagneses, hanem kémiai diffuzio jellegll). Ennek kovetkeztében az informacid szallitasi ideje sokkal
hosszabb, mint annak feldolgozasi ideje (ezért zarta ki Neumann a klasszikus szamitasi paradigma biologiai
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alkalmazasanak lehetdségét): a bioldgia rendszerek régodta ismerten un. ,.tér-idé” viselkedésiiek [8][16]: az
események helyét és idejét a terjedési sebesség kapcsolja Ossze. Rdadasul a biologiai adatfeldolgozas sem a
technikaban hasznalt kétallapoti rendszerekkel torténik (az idéviszonyok megvaltozasa miatt az allapotok
kozotti atmenetek még durva kozelitésként sem tekinthetok pillanatszeriinek), hanem lényegében analog
modon (amit csak kevéssé arnyalnak a fesziiltség-fliggd toltés kapuzasok). A szamitids eredménye sem a
technikai szamitaséhoz hasonlo: a neuronok biofizikailag meghatarozott paraméterekkel rendelkezo
impulzusokat (,,spike”) bocsatanak ki. Maga a spike csupan a szamitasi 1épés lezarultat jelzi és egyuttal a
tovabbitas utan a kovetkezd (,,posztszinaptikus) neuronnak jelzi a szamitds soran hasznalhaté adat
megérkezését. A tényleges informaciot az tartalmazza, hogy mikor torténik meg a spike kibocsatasa. Ez azt is
jelenti, hogy a spike egyediil nem tud informaciot szallitani; az el6z6leg kibocsatott spike idejéhez képest mért
idét is figyelembe kell venni.

A neuron ,.kondenzator modell” [4][5] figyelmes analizisébdl megallapithatjuk [15], hogy végso soron
a (kapuzott) szinaptikus bemeneti dramok altal szallitott toltés okozza a membran feltoltédését, mely
kdlcsonhat a membran nem linearis fesziiltségfiiggd tulajdonsagaival, melyek mind az idébeli lefolyast mind
az amplitudot kormanyozzak. A kiiszobérték elérése hamarabb kovetkezik be, ha a (preszinaptikus) spike altal
kivaltott posztszinaptikus toltés nagyobb (nagyobb a szinaptikus sulya és/vagy hosszabb ideig tolti a
membrant) vagy gyorsabban eléri a posztszinaptikus neuront vagy idében 0sszegzddik mas bemenetekkel. A
biologia mindegyik modszert alkalmazza, kombinalva. Raadasul a neuron miikodése soran a membran
potencial helyreallitisa még azutan is folyik, hogy a spike eléallitasa elindult [4][5]. Igy, attol fiiggéen, hogy
az eldz6 spike utan mennyi idével érkezik a kovetkezé bemeneti jel, a neuron membran kiilonbdz6 potencial
értékekrol kezd el toltddni: a neuron egy rovid ideig emlékszik arra, hogy mennyi id6vel korabban kapott
feldolgozando spike-ot. Ez a memoria ugyan nem digitalis (tovabba az idokiilonbségtdl fiigg a tartalma), de a
szamitas eredményét mindenképpen befolyasolja: a neuron a halozat jelenlegi allapotaval (az aktualis bejovo
spike-ok) és a halozat korabbi allapotaval (az el6z6 spike eldallitas utan visszamaradt potencial szinttel) végzi
szamitasat. 4 szokdsos, memoria nélkiili automatakat feltételezo targyalas csak akkor hasznalhato, ha a neuron
nem tul gyakran kap uj spike dltal szallitott jelet, és igy azok kozott membranja vissza tud allni a nyugalmi
potencidl szintre. A neuronok miikodése nem értheté meg a halozat hatasanak figyelembe vétele nélkiil, és
forditva: azok halozatanak miikodése nem targyalhato a neuronok idobeli miikédésének figyelembe vétele
nélkiil.

Az els6é modszer rovid tava tanulasra szolgal (I1ényegében mind a neurotranszmitterek koncentracio
gradiense valtozik, mind a posztszinaptikus sejt jel felfogo képessége), a masodik pedig a hosszu tavu tanulast
valdsitja meg (pl. a neuronok k6zotti axonokat szigeteld réteggel vonja be, igy azok vastagabbak lesznek, és
ezzel megvaltoztatja a spike haladasi sebességét). Az els0 modszer gyors, de energia igényes: a
neurotranszmitter koncentracio gradiens létrehozasa egy millisecundum alatt megvalosithatd, de hatasa csak
energia igényes ion pumpalassal és molekularis kdlcsonhatasokkal tarthato fenn. A masodik modszer lassan
(6rék, napok, hetek alatt) valdsithatdé meg. A neuron viszont a gyorsan megtanult (és ismételten, tartosan
megkapott) inger hatasara fokozatosan helyettesiti (ijra modellezi[2]) az energia igényes rovid tavu informacio
megOrzési modszert a kevésbé energia igényes modszerrel. A ket modszer hatasa kiegésziti egymast: a tanulds
az informacio szallitasi idejének adjusztalasat, az informacio megdrzése az informdcio adott idé alatti
eljuttatdsat jelenti, a tobb jel dsszegzése pedig a kiilonféle informaciok ésszekapcsolasara ad lehetdséget. A
miikodés részletei alapjan érthetd, hogy az agyi szamitasok miikodése a technologiai szamitasokban
megszokotthoz képest sokkal kevésbé determinisztikus, jelen vannak benne a kaotikus miikodés elemei is.

4 AZ INFORMACIO ERTELMEZESE

Az informdcio6 elméletet elektronikus kommunikaciora dolgozta ki hét évtizeddel ezelétt Shannon [9].
Az elméletet szinte azonnal alkalmaztak neuralis kommunikaciora, bar Shannon par évvel késébb tiltakozott
[10] az elmélet tulzott leegyszerlisitése és nem megfeleld koriilmények kozotti alkalmazasa ellen. Az
informaci6 elmélet biologiai alkalmazhatdsaga valdjaban szamos feltételt nem teljesit. A legfontosabbak [15],
hogy Shannon egy ado6 és egy fogadd egységet tételezett fel, tovabba megkovetelte, hogy az informacid
Osszeadas linearis legyen. A biologiaban viszont szamos neuronbo6l szarmaznak szinaptikus bemenetek és a
tapasztalatok azt mutatjak, hogy pl. idoben egymashoz elég kozel érkez6 két spike Iényegesen tobb informaciot
szallit, mint a két spike kiilon-kiilon [6]. Ez arra mutat, hogy a klasszikus informacié elmélet neuralis
informacio elméletként legfeljebb csak korlatozottan hasznalhato.

A kommunikacié elméletének tanulmanyozasa arra vet fényt, hogy (barmilyen fajta véges sebességii
informaci6 terjedés esetén) a tovabbitott lizenet valdjaban két komponensbdl all [15]. Az egyik valamiféle
jelet visz at, a masik pedig az informacio atviteli idejérdl ad felvilagositast. A két komponens értelmezésében
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(a milliészorosan eltérd jel terjedési sebesség kovetkeztében) a technikai €s a biologiai megvalositas
gyokeresen elér. A technikai atvitelben a jel atviteli sebességének allandosaga miatt az atvitel ideje csupan a
két rendszer tavolsagat adja meg (emiatt el is hanyagoljak), igy az informacié csak a jel (szokasosan binaris
impulzusok) formajaban vihetd at. A bioldgiai atvitelben viszont (a jel atviteli sebességének fenti modulacioja
miatt) az atvitel ideje a Iényegi informdcio, a spike jelenléte csupan szinkronizalasra szolgal (emiatt el is kell
hanyagolni). A bioldgia (a megfeleld értelmezés hianya miatt) tulnyomodrészt a spike-ok szamat hasznalja az
atvitt informacié mérészamaként, ami sulyos logikai hiba és az elmult évtizedekben az ellentmondasosan
értelmezett kisérletekben jelentdsen gatolta az agymiikodés mechanizmusanak feltarasat. A modellbdl az is
lathato, hogy a bioldgiai kommunikacid esetén a bemend informéaciok feldolgozasa csak az ,,input section”
feladata; a neuron dontése, hogy a spike-bol (az abban atvitt informacidobdl) mennyit hasznal fel. Ehhez az
»output section” csak a triggerelési mechanizmussal kotodik, és valtozo szamu spike-ot allithat el6. Ha
feltételezziik, hogy maga a spike jelenti az informacidt, (a matematikatol eltéréen) semmi értelme a
,,kOlcsonos”, ,.feltételes”, stb. informacié fogalmanak: a ,kimend informéaci6” elkészitése mar akkor
elindulhat, amikor esetleg még egyetlen ,bemend informacié” sem érkezett meg teljesen. A biologiai
informaciot a spike-ok id6sora hordozza.

5 TECHNOLOGIAI ES BIOLOGIAI SZAMITAS

A legtobb agy-szimuldcio célu szamitas csupan biology-inspired, de nem biology mimicking. Azaz, a
bioldgia valamely tulajdonsagat probalja meg imitalni, a tulajdonsagot a bioldgiai rendszer egyéb
Osszefliggéseibdl kiragadva. A korlatozott terjedelem miatt (az eddigiekben mar megemlitett analog vagy
digitalis miikodés vita, a tévesen a spike-ok jelenlétének tulajdonitott informéacio atvitel, stb. mellett) csupan
az informdcio atviteli modjat emlitjiilk meg. A biologiai rendszerek viszonylag lassan (msec id6 alatt) viszik at
az informacidt szamitasi elemeik kozott, igy elso pillantasra megfelelonek tiinik, ha egyetlen nagy sebességii
0sszekoto elemet (Un. soros buszt) hasznalnak adatatvitelre. Az id6beli miikodés figyelembe vétele nélkiil a
technoldgiai soros nagy atviteli sebesség ellensulyozni latszik a biologia sok lassu parhuzamos atvitelét. A
részletes analizis [15] azonban felfedi, hogy a soros adattovabbitas esetén is figyelembe kell venni, hogy a
kozosen hasznalt buszt eldbb igényelni kell (bus arbitration) és az atvitel idejére kizarolagos hasznalatiiva
tenni. Ez az igény nagy (bar az agynal tobb nagysagrenddel kisebb) szamitasi rendszerek esetén mar azzal jar,
hogy a szamitasi egységek az Osszes tobbi egységgel versengeni kényszeriilnek az adattovabbitasi jog
megszerzeséért, ami (az emlitett akadalyozas miatt) jelentdsen késlelteti a rendszer egészének szamitasi
folyamatat. Példaul, a Frontier jelenlegi vilagbajnok szuperszamitogép esetén az elkésziilt szamitas
eredményeit 0sszegyiijteni a minddssze 9 millid magtol kb. 40 percet vesz igénybe, a 2.5 6ras Osszes szamitasi
id6ébol [1]. A ,,mindGssze” arra vonatkozik, hogy itt a vezérlé6 mag mindig egyetlen magtdl fogadja a nagy
sebességil soros buszon keresztiil az eredményt; mig az agyban kb. 10.000-szer tobb szamitasi egység fogad
parhuzamosan egyenként kb. 10.000-szer tobb egységtol adatot. A jelenlegi konstrukcios elvek szerinti
architekturakat biologiai agy szimuldsara hasznalni eleve kudarcra itélt probalkozas.

Egy biologiai neuron valojaban egy olyan idéablakban végez szamitast [15], amelyet az elsé spike
érkezése nyit meg és a membran kiiszobfesziiltség elérése zar le. Bar egy neuron tipikusan tobb ezer
szinaptikus bemenettel rendelkezik, egy konkrét ,szamitasban” jellemzéen csak tucatnyi szinaptikus
bemeneten érkezdé spike-ok valnak a szadmitds bemend paramétereivé, azok is kiillonbdzé mértékben. A
kiilonbozoség oka részben a kiilonbozd szinapszisok sulya (pl. eltéré neurotranszmitter koncentracio, eltérd
posztszinaptikus receptor szdm stb.), részben pedig az, hogy a spike-ok az id6ablakon beliil kiilonb6z6
idépontban érkeznek, azaz csak ett6l az id6ponttdl a szamitas végéig jarulnak hozza az eredményhez. Emiatt
az 0sszegzésben csak azok a szinapszisok jelennek meg, amelyek esetében a spike érkezése beleesik ebbe az
id6ablakba, és az egyes szinaptikus bemenetek tényleges sulya a szinaptikus stly és az id6 kitoltési tényezo
szorzata. Az ,,output section” altal készitett kimend jelet pedig a neuron neurofizioldgiai paraméterei szabjak
meg. A rovid tavu tanulas soran a neuron valtoztatja sajat szinaptikus stlyat, a preszinaptikus neuronok pedig
eleve valtoztatjak a spike elkiildési (és ezért érkezési) idejét, tovabba a hosszu tavu tanulds soran a neuron — a
vezetési sebesség valtoztatasaval — hangolja a kitoltési tényezot.

A mesterséges intelligenciaban hasznalatos neuron modell nagyon eltér a bioldgiaitol: mivel a
matematikaban az id6 figyelmen kiviil marad, valamennyi bemenet szerepel az Osszegben, és mindegyik
bemeneten érkezo jel kitoltési tényezdje egységnyi; tovabba a kimend jel a bemenetek (esetleg normalizalt)
Osszege. A bioldgiaban nagyon fontos szerepet jatszik az érkezési id6: Hebb megfigyelése [3] szerint amelyik
spike altal szallitott jel kdzvetleniil a sajat spike elinditasa el6tt érkezik, annak tényleges szinaptikus stlya
er6sodik. Megfigyelések szerint a jovoben ugyanattdl a preszinaptikus sejttol érkezd spike ebbe a szinapszisba
mar korabban érkezik, ezért megné a kitdltési tényezdje. Erdemes észre venni, hogy a hatasfok novekedés
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(foként a szigeteloréteg vastagodasa és a receptor mennyiség valtozasa) miatt valtozhat az idéablakban
beérkezd spike-ok szama és sorrendje; tovabba a spike-ok szerepet is cserélhetnek. Ez a mechanizmus a
rehabilitacié és redundancia jelenségérdl is szamot tud adni.

Mivel az idén alapul6 bioldgiai tanulési folyamatok teljesen kiviil maradnak a matematikailag kezelhetd
szamitasi modszerek korén, a mesterséges intelligencia teljesen mas modszereket kénytelen alkalmazni, ezért
csupan a tanulas és az intelligencia neve k6zos a bioldgiaival [18]. A tanulas sordn az 11j stilyokat a program
valamennyi szinaptikus bemenet figyelembevételével szamitja (azokat is beleértve, amelyekt6l nem érkezett
informacio), tovabba Hebb-megfigyelés kényszerli figyelmen kiviil hagyasa miatt egyforman biinteti vagy
jutalmazza a szinaptikus bemeneteket, azok sulyainak valtoztatasaval, az adott tanulasi 1épésben mutatott
aktivitasuktol 1ényegében fliggetleniil. A betanitds soran ilyen okbol a rendszer még a helyesen beallitott
szinaptikus sulyokat is rossz értékre allithatja. A tanulasi modszer félreértelmezése az oka a mesterséges
intelligencian alapuld eszk6zok és modszerek latvanyos kudarcainak [13]. A ténylegesen miikodo ,.jaték-
szintl” egyszeri rendszerek két fazisban késziilnek: a ,,mester” rendszer képes sajat szinaptikus sulyait allitani
(bar az emberi intelligencia altal masodpercek alatt megtanulhaté tevékenység tényleges betanitasa a fentiek
miatt nagy szamitogépeken is hetekig tart), a megtanult sulyokat ,,befagyasztva” a ,,slave” rendszerek mar nem
képesek tanuldsra. Mint a fentiekbol lathato, a tanulds soran a szinaptikus sulyokat a betanitd rendszer
valdjaban fliggetlen paraméterekként kezeli; ez az oka a tapasztalt ,,overfitting” jelenségnek. Minél nagyobb
(tobb sulyt/paramétert) tartalmaz a rendszer, annal jellemzobb a jelenség. A gépi tanulasi modszerek a maguk
helyén (Iényegében diszkrét objektumok osztilyba soroldsa) jok lehetnek; tényleges alkalmazhatosaguk
azonban attdl fiigg, hogy a felismerni kivant objektum mennyire van kozel azokhoz az objektumokhoz,
amelyeket a betanitas soran hasznaltak. A mesterséges intelligenciabdl éppen az intelligencia hianyzik.

6 OSSZEFOGLALAS

Ha a szamit6 egységet, az informaciot, tovabba annak atvitelét és feldolgozasat megfeleléen
értelmezziik, akkor agyunk valéban szamol. A bioldgiai és technologiai folyamat részletei egyarant igen
bonyolultak. Egyszerisitett (elhanyagolasokat tartalmazo) leirdsukban — féként a jel terjedési sebesség
kiilonbozosége miatt — a két esetre teljesen eltérd kozelitéseket kell alkalmaznunk. A technologiai szamitasban
¢s kommunikacioban (a nagy fizikai méretet €s a nagyon intenziv kommunikéaciot megvalosité eseteket
kivéve) jo kozelitést jelent, hogy az atviteli id6 elhanyagolhatd és az informaciot az atvitt digitalis jelsorozat
tartalmazza. A biologiai szamitasban viszont maga a spike csak egy ,.figyelj ram” jelzés, az érdemi informaciot
az tartalmazza, hogy a spike az el6z6hdz képest mennyi id6 mulva érkezett meg. A technologiaban jelenleg
hasznalatos architektirdk és szamitasi mdodszerek teljesen alkalmatlanok a neuralis szamitas megvaldsitasara:
az un. biomorph architektirdk nem ragadjak meg a biologiai miikodés és architektara teljességét, a
matematikai algoritmusok pedig nem tudjak leirni a ,,nem a matematika nyelvét besz¢l¢” agy mitkodését.
Hasonloképpen, a mesterséges intelligencia algoritmusai (és ezért azok eredményei is) teljesen eltérnek az agy
feltételezett miikddésétdl és annak eredményétol.
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