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Abstract

Von Neumann wanted to provide a ,,fast” and error-free way of solving numerical problems and the operation
of the brain inspired his famous paradigm. One of his great ideas was to store the computer’s knowledge in
the memory of the computer. How became the data-controlled analog brain the model of the instruction-
controlled digital computer? Why loading a ready-made program into its memory is the only way to teach the
computer? Why is the software-implemented training by machine learning so painfully slow?
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Kivonat

Neumann Jdanos numerikus problémadk ,,gyors” megoldasara keresett megoldast és nevezetes szamitdsi
paradigmdjat az agy miikodése ihlette. Az 6 egyik nagy Otlete volt a szamitogép tudasanak tarolasa a
memoridban. De hogyan lett az adat-vezérelt analég miikodésii bioldgial agy az utasitas-vezérelt digitalis
elektronikus szamitogép processzor modellje? Miért csak gy tanithat6 a szamitogép, hogy beletéltjik a kész
tudnivalét? Miért olyan kinosan lassu a gépi tanulés alapu betanitas?

Kulcsszavak: agy miikodés; szamitogép miikodés; adat-vezérelt miikodés; utasitas-vezérelt miikodés;
szamitas gyorsitas

1 BEVEZETES

Manapsag szamitastudomanybdl megtanuljuk és természetesnek vessziik, hogy digitélis szamitdgépeink
programjait azok memoriaja tarolja; az ott tarolt adatokat a szamitogép kdzponti egysége egy Orajel hatasara
egy utasitas szamlaloban tarolt cim alapjan megfeleld sorrendben egyesével eléveszi, dekddolja (utasitasként
értelmezi) aztan az igy megadott elemi utasitast végrehajtja, majd ugyanezt teszi a kovetkezovel, amig leallitd
utasitast nem talal. Azt is megemlitjiik, hogy Neumann Janost az agy milkddése inspiralta nevezetes
paradigméjanak megalkotasara. Az agyrol azonban mar tudjuk, hogy analég mennyiséggel (az idével) szamol,
nincs kdzponti érajele és utasitas szamlaldja, kilén memoria egysége; tovabba adat-vezérelten miikodik és
kival6an tanul. De akkor hogyan lett az agy j6é modell a szamitégéphez és miért tanul olyan nehézkesen?

2 A SZAMITAS MODELLEZESE

Amikor valamilyen szamitast kell végezniink, akkor bemené adatainkhoz miiveleteket rendeliink hozza,
akar kézi szamolassal, akar elektronikusan. Ez a hozzarendelés valtozatos formakban torténhet, a szamitast
veégz6 személynek szoban adott utasitastol kezdve egy elektronikus egység elinditasaig, a szamito egységeknek
a telefonkdzpontokban szokasos modon huzalokkal torténd 6sszekotésétol egy program mutatonak a tarolt
program elsO utasitasara allitasaig. A gyakorlati szamitasok elemi miveletekbdl allnak és eredményeikkel
egymasnak bemend adatokat szolgaltatnak (ezeket hivjuk lancolt miiveleteknek).

Az utasitas is megkeresheti operandusat (utasitas-vezérelt mod), vagy az adat is a sziikséges miiveletet
(adat-vezérelt mod), de mindenképpen sziikség van arra, hogy valamilyen médon megadjuk 6sszerendelésiiket
és kulon jelezzik, mikor lehet elkezdeni a miiveletet és mikor lehet felhasznalni az eredményt; a lancolashoz
pedig meg kell hatarozni a miiveletek végrehajtasi sorrendjét, az adat jel-dbrazolasat, valamint tovabbitasanak
modjat, Gtvonalat és idozitését. A feldolgozas és az adat szallitas egymastdl nem valaszthatok el, azokat egyditt
kell targyalnunk.

Mind adat-, mind utasitis-vezérlés esetén a lancolt miiveleti egységek elsé elemére adjuk a bemend
adatot, ami miikodteti a szamitasi lancot, és a lanc utolso eleme szolgaltatja az eredményt. Bonyolultabb és
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hosszasabb szamitds végzéséhez vagy sok elemi szdmitd objektumot kell biztositani vagy az elemi
objektumokat — megfeleld szervezéssel — tébbszor is felhasznalni. Az elsé valtozat nagy alkatrész pazarlassal
jar, nagyfokl parhuzamossagot biztosit, de miikodtetése szinte semmi szervezést nem igényel; a masodik
magasabb rendii szervezd egységet igényel, minimalis parhuzamosithatdsagot engedélyez, de akar korlatlanul
hosszii miikddést tesz lehet6ve.

A feldolgozasi muvelet elkezdési és befejezési eseményének idépontjai egy un. id6-ablakot jel6lnek ki,
amelyek kozott a mivelet végzése torténik; az ablak szélessége az adatfeldolgozas ideje. Az idGablakot a
bioldgia és a technika eltéréen jeloli ki. A bioldgiai feldolgozas esemény vezérelt. Az elsé beérkezd neuralis
impulzus (spike) nyitja meg az id6ablakot és a szdmitd egység (a neuron) zarja be azt (dnmagéat szinkronizélja)
amikor elegendé mennyiségii toltés beérkezett a membranra és annak fesziiltsége igy elérte a kiiszob potencialt.
A szamitasban az idéablakon beliil barmikor megérkezo 0sszes spike részt vesz. A neuron a két esemény kozott
beérkezett toltés specidlis integralasdval méri az id6t. A szamitas eredménye maga az idéablak szélessége. A
mitkodés nem matematikai fliggvényt valosit meg. Bonyolultabb feladatokat csak tobb neuron
egyiittmiikodésével lehet megoldani. A technikdban az eseményeket a szamitogép processzor egy kdzponti
orajel hasznalataval imitalja. Az orajel egyik ¢éle hatarozza meg a miivelet kezdetét, egy mésik pedig a végét.
Az id6-ablak kezdetekor a bemend adatok mar az egység bemenetén elérheték és az eredmény legkésdbb az
iddablak végéig megjelenik az egység kimenetén. A tervezod feleldssége, hogy a miiveletek elkezdésére utasitd
jel az orajelhez képest megfelel6 késleltetéssel érkezzen, mivel mindkét jel terjedési sebessége véges; tovabba
hogy a miivelet az id6ablak végéig befejezddjon. Ez azt is jelenti, hogy valamennyi idézitésnek és valamennyi
miivelet hosszusaganak ismertnek kell lenni tervezéskor. Minden mivelet id6éablaka egyforma hosszisagu, az
esetleg az idéablak vége elott befejez0dé miiveletek esetén az id6 aranyos része kihasznalatlanul marad és
teljesitmény vesztéshez vezet. Az elemi miiveletek egy matematikai fliggvényt valdsitanak meg, az elemi
egységek 6nalldé miiveletekre is hasznalhatok.

Egy masik idéablak, ami az eredmény eldallitasatol a lanc kdvetkezd szamitasi elemének eléréséig tart,
az adatatvitel ideje. A biolégiaban az adatatvitel idejét a neuronok kozotti axonok hosszlséaga és azokon a
jelterjedési sebesség (conduction velocity) meghatarozza (és a msec tartomanyba esik); de minden 6sszekotés
kozvetlen. Az atvitt jel inditja a szdmitast. A technik&ban véltozatos a megvaldsitasa, a kdzvetlen és
parhuzamos galvanikus 6sszeko6tést6l az un. buszon keresztiili szekvencialis arbitralt jelatvitelen at a haldzati
atviteli egységek hasznalatdig; ami modokhoz tartozd idGablak gyoOkeresen eltérd szélességli (a psec
tartomanytol a msec tartomanyig). Az awvitt jelnek alkalmazkodnia kell a kozponti drajel idozitéséhez. A
klasszikus szamitéasi paradigma az elektroncsovek id6zitési viszonyait (millisec feldolgozasi és mikrosec
atviteli ido) alapul véve elhanyagolta az adatatvitel idejét a feldolgozasi id6hoz képest, igy az ma mar nemcsak
a bioldgiai, hanem a modern technoldgiaval megval6sitott technikai szamitasokat sem tudja pontosan leirni.
Maga a szamitasi modell azonban id6t allonak bizonyult és az altalanos szamitasi paradigma (a korlatozott
kolcsonhatasi sebesség figyelembe vételével, a klasszikus kozelitésben hasznalt végtelen nagy sebesség
helyett) jol leirja mind a bioldgiai mind a technikai szamitast [1]. Nem meglepé modon, a lancolt miikodés
természetes modon leirhato a specialis relativitas elméletébdl ismert Minkowski-matematika hasznalataval.

A két idéablak kozott nem lehet atfedés. Masképpen megfogalmazva, a két tevékenység kolcsondsen
akadalyozza egymaést: a szamitast nem lehet elkezdeni, amig az id6-ablakot inditd jel meg nem érkezett,
tovabba az eredményt nem lehet elszallitani amig az ablak be nem zarul. A tavolabbrol érkezo vagy
hosszadalmasan kiszamithaté adatokra varakozni kell, igy azok feltartjak a szamitast és a feladat végrehajtas
szamitasi hatasfoka csokken. Ez a feltétel egyszerti lancolt muiveletek esetén jol attekintetd és szabalyozhato,
az alkalmi (és foként tobb lépcsdben végrehajtott) parhuzamositasok és hurkok (visszacsatolas, back
propagation, gyorsit6 megoldasok) azonban nagy odafigyelést igényelnek és szamos hiba forrasa lehetnek,
mivel ezekben az esetekben az adatfeldolgozds kezdetének és befejezédésének ideje nem ismert a tervezés
idején, a kozponti orajel hasznalata viszont szamukra is kételezo.

3 UTASITAS- ES ADAT-VEZERELT MUKODES

Adat-vezérelt miikodés esetén minden adatnak sajat, kizarélagosan hasznalt itvonala van, ami nagy
fokt parhuzamossagot tesz lehetévé. Ennek ara azonban hogy az egyes szamitd egységek (amik ezuttal az
utasitasok) “egyszer hasznalatosak”: ugyanaz a szamitasi egység mindig ugyanazt a miiveletet hajtja végre a
hozza beérkez0 adatokkal, tehat nem lehet tobb célra hasznalni. Ezért sziikséges az agy szdmara szaz
milliardnyi neuron (azaz Iényegében utasitas), mert gyakorlatilag minden elemi miiveletnek masik neuront kell
hasznalni (még ha van is “Gjrafelhasznalast™ biztositd magasabb szintii szervezo egység) és ezért tiinik ugy,
hogy barmelyik pillanatban csak neuronjaink toéredékét hasznaljuk. A modern (féként a sok-magos)
processzorok ugyan nagysagrendileg hasonld szam( kaput tartalmaznak mint az agy, de a kapuk tdlnyomd
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tobbsége csupan az egyetlen utasitdsfolyam szamitasi sebessegének ndvelésére szolgal és a ciklikus-
szekvencialis utasitas-vezérelt miikodési mod nem 1ép fel nagy huzalozasi kovetelménnyel. Ugyanilyen szamu
kapubdl lehetne teljesen adat-vezérelt miikodésti végrehajtd egységet is épiteni, de az célberendezés lenne:
minden adatot ugyanolyan modon dolgozna fel és nagysagrendekkel tobb huzalozast igényelne. A technika
szdmara megoldhatatlan az agy dinamikus miikddéséhez elengedhetetlen biolégiai mechanizmusok utanzasa,
foként az id6 figyelmen kiviil hagyasa miatt, valamint a sziikséges huzalozas kivitelezése is. Emiatt
kompromisszumot kell kotniink a hasznalhaté alkatrészek szama és a kozottiik levé huzalozds mennyisége,
valamint a processzor felépitésének bonyolultsaga és miikodési sebessége kozott. Emiatt jelentds kiilonbség
van a technikai és bioldgiai processzor magasabb szintii viselkedésében is.

A technikai szadmitds utasitas-vezérelt. Lényegében egy igen bonyolult ciklikus-szekvencialis
processzort hasznalunk, amelyik a bemenetére érkez6 (a memoriabol elvett) adatot utasitasként értelmezi és
annak dekodolasa utdn az utasitdsnak megfelelden allitja be belsd allapotait és adatatjait. Ezutan a processzor
miikodését mar az utasitasban megadott adat vezeérli: az elemi szdmitas végeéig a processzor adat-vezérelten
mikodik és az adatok végig siklanak az el6zdleg kijelolt adatton. A processzor egyszerre csak egy utasitast
tud végrehajtani, ami jelentdsen korlatozza a parhuzamositast (bar a tényleges megvalositasok rejtetten
lehetové tesznek alkalmi parhuzamositasokat). Az eredmény a kimeneti szekcioba keriil és a processzor ismét
utasitas-vezérelt modban dolgozik tovabb. Az adat-vezérelt mikodés soran az adatok (pl. negativ-e az
eredmény) mddosithatjak az utasitds szamlalot: a technikai processzor lényegében a kétféle vezérlési méd
meg. Az atmeneti utasitas-vezérelt mod feltétlentl szilkséges, hogy a processzor programozhat6 legyen.

A dekodolt utasitasnak hivatkozni kell tudni a feldolgozandé adatra. A miivelet végzéséhez sziikséges
adatokat kozvetleniil (vezetékkel) az utasitas szaméra elérhetévé tenni egyrészt megoldhatatlanul siiri
vezetékezést jelentene, masrészt nem biztositana lehetséget hogy az utasitas kiilonboz6 adatokat hasznaljon
(pl. egy vektor kiilonb6z6 elemeit) a végrehajtas soran. Ezért adat hivatkozasként egy tarolo-beli cimet adunk
meg, ami tarolot egy specilis vezeték rendszeren (a buszon) at lehet elérni. A tarolot egyidejiileg csak egy
szamitasi egység hasznadlhatja, ami a parhuzamos miikédés tovabbi jelentos korldatozasat jelenti és a buszon dt
leszallitott adat érkezési ideje a tervezéskor nem ismert. Az Ujra-konfiguralhaté rendszerek éppen attol
hatékonyak, hogy eldre (és nem utasitas dekodolas utan) beallitott adatutakat hasznalnak és lehet6vé teszik az
adatutak parhuzamos hasznalatat. Lehetne azonban egy kozbiils6 (configware) réteget is hasznalni a hardver
és szoftver rétegek kozott.

A bioldgiai szamitas adat- és esemény-vezérelt. A szamitas elemi egysége a neuron, aminek az absztrakt
megfeleldje egy fesziiltség-vezérelt kondenzator [2]. Neumann koraban a neuront a McCulloch-Pitt modell
alapjan, lényegében digitalis szamito elemként irtak le, ezért nem okozott gondot technikai megfelel6jének
leirasa digitalis egységként. Ma mar tudjuk, hogy a neuron viselkedése matematikailag igen nehezen irhat6 le
¢és bonyolult elektronikaval modellezhetd. Nagy szamu (tobb ezer) bemenete van, és egy-egy szamitasi
miveletben csupan tucatnyi bemenet sulyozott és kapuzott jelét hasznalja. A jel tovabbitas és feldolgozas soran
erdsen figyelembe kell venni az alacsony vezetési sebességet, azaz a klasszikus szamitasi paradigma egyaltalan
nem hasznalhat6. Mind az argumentumok, mind az eredmény id6 jellegii; a jelfeldolgozas analdég mddon
torténik és események vezérlik. A toltés a kondenzatorbdl folyamatosan “szivarog”, ezért a bemeneteire
beérkez6 toltések érkezési ideje nagyon sokat szamit. Az eredményhez az idé-ablak nyitva tartasi idején beldil
beérkezé toltések mind hozzajarulnak, novelik vagy csokkentik a membran potencialt. A neuronnak
(kiilonbdz6 biofizikai mechanizmusokkal megvalodsitott) memoria-szerien miikddd allapotai vannak; a
szamitas ujraindithato és eredménye az aktualis neuralis kdrnyezettol, valamint a neuron sajat érzékenységétol
is fligg. Az Gsszes tényezd ismeretében ugyan leirhaté a miikodés, de a nagy szami befolyasolo tényezd és
foként az idofliggés sokrétliisége miatt a miikodés sokkal kevésbé determinisztikus, mint a technikai szamitasé.
Az idoablakban a szamitdas sordan figyelembe vett bemenetek, azok sulya és beérkezési ideje miiveletrol
miiveletre valtozhatnak, ami egyrészt nehezen meghatdrozhatova teszi a miivelet eredmény€t, masrészt — a
tanulasi mechanizmussal egy(tt — lehetdséget nyijt a magasabb szintii idegi miikodés szamara a redundancia,
rehabilitacid, intuicid, asszociacio, stb. fogalmak megvalositasara.

4 IMITALT NEURALIS SZAMITASOK

A Dbiologiai szamitas technikai imitaldsdhoz neuralis haldzatot hasznalunk, ahol a ,,neuronok”
egymassal 6ssze vannak kotve és egymas szamara adatokat tovabbitanak, a [3] 1.c abrajanak megfelelé modon.
Az alsé neuron réteg neuronjaira adjuk a bemend adatokat, amelyekbdl valamilyen, a neuronok szinaptikus
érzékenységét imitald, egyedi sulyokkal szamitjuk ki a kdvetkez6 réteg bemend adatait, amit a réteg neuronjai
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hasonloan tovabbitanak a kovetkezd réteg szamara. Természetesen, a kovetkezd réteg csak akkor tudja a
szamitasokat elvégezni, ha az el6z6 réteg mar teljesen befejezte a szamitast. A két réteg idd-ablakai nem fednek
at, és kozottiik van még a szallitasi idé-ablak is. A csak CPU-t hasznalé (és egyéb szekvencialis) megvalositas
esetén ez a feltétel biztositott. Szok&sos azonban a réteg szamitasait (gyorsitas céljabol) Graphic Processing
Unit (GPU) hasznalataval végezni.

A GPU részben parhuzamositja a szamitést, tovabba adatszallitast is végez, ezért ilyenkor az idéablakok
értelmezése kétségessé valik. A GPU bemeneteire oda kell szallitani a bemend adatokat és a szamitas elvégzése
utan el kell szallitani az eredményt, azaz az adatok érkezése/elszéllitasa/feldolgozasa fokozatos és részben
egyidejii. A miveleti id6 akar egyetlen orajelre is rovidiilhet, ha valamennyi adat beérkezését megvarjuk, de
akkor a szallitasi id6 nagyon hosszua, mivel az egyes adatok oda- és elszallitasa is egy-egy Orajelet igényel (a
memoria rekeszeket egyesével kell irni/olvasni, barmilyen rejtett mddon torténik is). Lehet azonban a beérkez6
adattal azonnal miiveletet végezni: a GPU bonyolult stalling/interleaving mechanizmusa biztositja, hogy id6vel
valamennyi adat feldolgozodik. Amennyiben az adatok szallitasa buszon keresztiil torténik (ez a jellemzd), a
busz arbitracié jelentds bizonytalansagot hoz be az idéablak tervezésébe, mivel megvaltoztatja az
argumentumok szallitasi idejét, sét akar sorrendjét is. Az id6-ablak szélessége tervezeéskor nem ismert, de azt
rogziteni kell. Az id6-ablak szélessége nem lehet tl nagy, mert akkor romlik a miiveleti sebessége. Ha viszont
kicsi tartalékkal tervezik ¢és futtatdskor az arbitracido jelentds mértéki késést okoz (a buszt a GPU
adatforgalmatol idegen forgalom is terheli), az adatok egy része nem érkezik meg az id6-ablakon belll. Ennek
veszélye bemend és kimend adatok esetén is fennall. A GPU memoria-rekeszekkel dolgozik és attdl
fiiggetleniil elvégzi a miiveletet, hogy azok az altalunk vélt argumentumot vagy eredményt tartalmazzak-e. Ha
az arbitracié miatt a busz nem a tervezett idoben szallit (az adat az id6 ablakon tul ér oda), akkor a GPU
»idegen” adattal dolgozik. A jelenség észrevehetetlen a video alkalmazasok esetén, ahol egy GPU egy iranyba
tovabbit adatot egy buszon keresztil, tovabba az esetleges hiba is csak milliomod rész pixelt érint 10 msec
nagysagu idére. A mély rétegli tanulas esetén viszont szamos GPU adatai keverednek egyetlen buszon és az
arbitracié miatt egymast késleltetik; rdadasul az eredmények szdmitasi céllal hasznalédnak és a stlyokban
valamennyire tartésan megmaradnak. A GPU-ban egyszerre folyik a memoria toltése és Uritése, valamint a
mivelet elvégzése. A szallitds és feldolgozas iddablaka (a forgalomtol fiiggden) atfedhet, a szamitasi
paradigma elvart kdvetelményét nem teljesiti.

A fenti miikodés (tavolrol nézve) hasonlit a valodi neuralis miikodésre, 1ényegében adat-vezérelt. A
valddi neuronok viszont onalldan tanulnak, a bemenetiikre érkez6 adatok id-viszonyai alapjan szelektiven
allitjak sajat szinaptikus érzékenységiiket. A mesterséges haldzatok tagjait azonban tanitani kell, példaul a
back-propagation algoritmus felhasznalasaval, 1asd [3] 1.c abrajat. Ami azt jelenti, hogy a mitkodést feliigyeld
program (utasitas-vezérelt modon) szamitast végez és az eredményeket az el6z6hoz képest forditott iranyban
kiildi at a hal6zaton (a modszernek nincs bioldgiai relevancidja). Ami természetesen csak akkor teheté meg,
ha az ,.elére” irdny szamitasa mar befejez6dott (tehat a két idoablak nem fed at és kozottiik van a szallitas
idGablaka is), tovaba természetesen az el6z6hoz hasonlo korlatozas érvényes a rétegek kozotti szamolasra is.
Itt Gjabb lehetdség kinalkozik a felelétlen gyorsitasra: ha a két rétegben fliggetlen GPUk allnak rendelkezésre
a szamitashoz, az elére és hatra szamitasokat egyszerre végezhetik. Azonban a silyok megvaltoztatdsa a
,hatra” irdnyl szamitas altal az ,.elére” szamitas egy részére is hatni fog: feliilirjuk a sulyok egy részét,
Iényegében kiszamithatatlan modon. Az eljaras kovetkeztében igen gyors lesz a szamités, de valdjaban
nagyrészt nem a matematikailag elvart eredményt kapjuk, mivel a kétféle iranyt szamitas idé-ablakai atfednek.
Ez a gyorsitas tobbszoros menyiségli miivelet elvégzését jelenti (azaz jelentds tobblet energia fogyasztast is),
valdjaban azonban jelentdsen lassitja a matematikai konvergenciat.

Rekurrens miikodtetés esetén tovabb rontjuk a helyzetet. Mint [3] ki is mondja, a mély rétegii tanulds
rekurziv modja még csekély szamu réteg esetén is igen nagy (elméletileg végtelen) szdmd, azonos sulyokat
hasznalo, linearis rétegnek felel meg, lasd [3] 5. abraja. A korrekt matematikai miikodéshez faktorialisan
névekvo szamu szamitast kellene elvégezni: egyetlen 1épés 1ényegében egy végtelenszer ismétléddé szamitasi
sort indit el (és minden ismétlés egy ujabb végtelenszer ismétl6dé szamitasi sort indit el), azaz szigoruan vett
értelemben egy elinditott szamitas soha nem fejezddne be. Az egy 1épéshez rendelhetd idéablaknak végtelen
szélesnek kellene lenni, azaz az észszerii miikodési sebesség érdekében csonkolni kell a szamitast.
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1. abra
A neurdlis atvitel logikai és bioldgiai, valamint technikai mddja

Mar maga a matematikai modszer is magyarazza, miért olyan lassu a betanitas: a virtualisan rogzitett
paramétereket még a helyes tanulasi modszer is csak kinosan lassan tudja valtoztatni. Ironikus mddon, azért
tapasztalhato tanulds az azonos sulyok ellenére, mert a busz miikddése altal okozott késleltetések keverik a
rogzitett sulyokkal rendelkez6 virtualis €s az adjusztalt sulyokkal rendelkez6 valodi rétegekben levé neuronok
lizeneteit. Harom 1épést elore, két 1épést hatra. Ez azt jelenti, hogy tanuldas szempontjabol a rekurrens
mikodtetés a lehetd legrosszabb megoldas: a “tanitas” eredménye annal lassabban jelenik meg, minél nagyobb
a rendszer, mivel a virtualis rétegek nagyon is valos kommunikacios igénnyel 1épnek fel. A miikodés csupan
azért nem szingularis, mert a véges végrehajtasi sebesség (plusz adatszallitasi ido, tipikusan a buszon at) miatt
nem végtelentil kis id6 alatt 1ép fel az 0j szamitas igénye. Nincs nem-atfed6 adatszallitasi id6, azaz barmelyik
pillanatban esetleges, hogy mit szallitunk el eredményként. Sajnos, a matematika Ujra felfedezi az Achilleusz
¢és a tekndsbéka paradoxonjat, ahol végtelen sok miivelettel (végtelen sor) probaljak eldallitani az egyszerii
szorzas/osztas miivelettel is kiszamithatdo eredményt. Amit aztan (a szamitogép elméleti miikodésének meg
nem ¢értése miatt) az elektronikat gyartd cégek pontosan ilyen formaban valésitanak meg, a végsokig fokozva
a szamitas gazdasagtalansdgéat [4]. Lényegében ez okozza, hogy ,,a gépi tanulas abba az iranyba tart, hogy
felélje az dsszes eldallithato energidat, olyan modellt haszndl, ami kéltséges, alacsony hatékonysagu, és
fenntarthatatlan” [5]. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy pl. a Google PaLM rendszerének betanitasa két
honapon &t 6sszesen 3.4 gigawatt-Ora energidt vett igénybe és tobb tiz tonna szén-dioxid-kibocsatasaval jart
[6]. A felhasznalt energianak csupan egyik fele sziikséges a tényleges hasznalatra, a masik fele a szamitdgép
miikodési elvébdl kovetkezo “tétlenség” és az infrastruktira fenntartasara sziikséges [7].

5 AZ ATVITEL TECHNIKAI MEGVALOSITASA

A neurélis halozatok elvi rajza a biologiai 6sszekotéssel megegyezd, amint a 3. abra bal oldala mutatja.
A technikailag megvalositott adatszallitas viszont a buszon keresztill torténik, annak dsszes hatranyaval egyitt.
Azaz, egy adatot el6szor a busznak kell tovabbitani, és a mdsik node-nak a busztol kell megkapnia. Az elvi
mikodés (szdmitdstudomany) megegyezik az dabra bal oldalan mutatottal, a valodi mikodés
(szamitogéptudomany) jelentdsen eltér, lasd az abra jobb oldalat, komoly tulajdonséagbeli eltéréseket vonva
maga utan. A buszt csak kizarélagos joggal lehet hasznalni, ezért minden adatot killdeni akar6 neuronnak
“versenyeznie” kell a busz hasznalataért (arbitracio), minden egyes kildés esetén. Az arbitracié az egyes
atviteli idokhoz egy al-véletlen atviteli id6t ad, ami a rendszer méretétdl fiiggden akar dominanssa is valhat. A
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biolégia (és a matematika) esetében parhuzamosan tovabbitott adatok a technikai megvalositasban a
kizarolagos hasznalat miatt szerializalodnak. A buszon egyidejiileg csak egy adat tovabbitodhat. Ha a buszra
sok neuron csatlakozik és egyidejlileg akarnak adatot tovabbitani, akkor a busz savszélessége jelentdsen
korlatozza az adatok atvitelének idejét. 4 busz haszndlata hatdarozatlannd teszi a szamitds idd-ablakat; minél
nagyobb a rendszer, annal nagyobb mértékben.

Szekvencialis busz hasznalata eleve megsziinteti az adatok egyidejii érkezését, de az igazan kedvez6tlen
hatasa hogy az lizenet tovabbitas sorrendje nem meghatarozott. A bonyolultabb (sok neuront és tobb mélyebb
réteget tartalmazo) haldzatok esetén eldfordulhat, hogy egy réteg valamely csomdpontja késébb kapja meg a
magasabban fekvé node-t0l az adatot, mint a tobbi. Ha az egyes rétegek (amint szokasos) ugyanazt a nagy
sebességll de egyetlen buszt hasznaljak, a kiillonbozo rétegek adatforgalmai akadalyozhatjak egymast, még ha
az egyes rétegek szamitésait kulon-kilon GPU végzi is. Ennek kikiiszobolésére vagy meg kell varni
valamennyi neuralis input beérkezését (aszinkron szamitas) vagy enélkil folytani a szamitast, bizva abban,
hogy az abban a memoriaban levé tartalom nem tér el jelent6sen a helyes értéktdl, vagy pedig az ujabb inputok
beérkezésekor a mélyebb réteg neuronjai (és az altala produkalt adatok elkiildése utan a kdvetkezok) ujbol
elvégzik a tolik elvart szamitast (megismétlik az egész id6-ablakot), amit6l exponencialisan megné a kapuk
(sziikségtelen) billenéseinek szama, ezaltal rendkiviili mértékben megnd a neuralis halozat teljesitmény
felvétele és tovabb csokken a hasznositott szamitogépes miiveletek aranya (a hatasfok). “A népszerti kozos
buszt hasznalni kommunikécios kozegként ma mar nem fogadhato el Gtletként” [8].

6 OSSZEFOGLALAS

A szamitogép elméleti mikodésének modelljét az agy inspirélta. A szamitogép technikai megvaldsitasa
azonban szdmos kompromisszum kotését tette szlikségessé, amelyek pontos betartdsa lassuva teszi annak
miikodését. Az agy neurobioldgiai mechanizmusainak és konnektivitasanak reprodukaldsa technoldgiailag
nem lehetséges. A bioldgiai agy egyik karakterisztikus funkcidjat, a tanulast, a technikai agy hardvere
egyaltalan nem tudja megvaldsitani: egy tevékenység megtanulasa csak a kész utasitassorozatnak a szamitogép
memoriaba toltésével lehetséges. A bioldgiai agy tanulasanak imitalasa teljesen a szamitogép szoftverre marad.
A tanulas matematikéja bioldgiailag nem relevans modszereket hasznal. Tovabba az agy és a szamitogép eltérd
miikodési elvei egyuttal eltér6 tulajdonsagokat, példaul tanulasi képességet is jelentenek. A szoftveres tanulas
kétségbe ejtden lassu €s alacsony hatékonysagu.

A szamitogép teljes torténete a mitkodés mind gyorsabba tételérdl szol. Neumann Janos alapvetésében
bemutatta, hogy a szamitasi miiveletek soran az argumentumok szallitasa és a miivelet elvégzése Osszefiiggd
¢és egymast akadalyozo tevékenységek. A matematikailag korrekt miikddés elérésére gondoskodni kell arrdl,
hogy a két miivelet idéablakai ne fedjék at egymast. Ennek helyes megvalositdsa azonban lassuva teszi a
szekvencialis processzoron futd program mitkodését. A gyorsitasi tletek a szekvencialis szamitas helyenkénti
legalabb részletes parhuzamositasar6l, vagy éppen a szamitasi sorrend megvaltoztatasarol szélnak. A
szekvencialis linearis mitkodést feltételezé paradigma alapjan parhuzamositasokat és hurkokat épiteni (akéar
matematikai akar elektronikus megvalositassal), elméleti megalapozas és a technikai miikodés ismerete nélkiil,
felelotlenség. A szamitogép idobeli mitkddésének figyelmen kiviil hagyasa mar eddig is tragikusan nagy
energia fogyasztast eredményezett (a tervezett szuperszamitdégépek esetén mar arrol folynak megbeszélések,
hogy hany dedikalt erémiivet kell a szamitogép miikdtetésére szanni), a tanulas szamitogépes megvaldsitasa
a miikodés megértése nélkiil fenntarthatatlanna teszi szamitdgép hasznalatot. Emellett a szamitasi id6-ablak
csonkitasa miatt az eredmény helyessége is serdl.
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