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Abstract

Although the commonly used classic computing model was a biology-inspired one, von Neumann
underlined that his simplified paradigm is based on strong omissions. Those strong simplifications make
unsound applying the classic paradigm for both modern electronic technologies and biological compu-
ting systems. However, von Neumann did not provide another procedure (without critical omissions) to
describe those systems. To describe the operation of those latter systems, a generalization of the com-
puting model is required. The introduced general computing model considers computing as a chain of
constrained processes, where the transfer and processing processes are aligned by events. Those events
are generated and used in different ways in the different implementations, resulting in different behavior
of the computing systems. However, the general principles of computing remain the same. Scrutinizing
the general principles of computing reveals not only why various implementations make hard to imitate
one implementation with another and why large-scale computing systems show the experienced perfor-
mance issues, but also reveal the mechanism how biological computing systems can represent, store
and process information, furthermore that why learning and machine learning are entirely different.

Keywords: computing model; information storing; computing paradigm; biomorph computing;
machine learning

Kivonat

Bar a jelenleg hasznalt szamitasi modelliinket a biologia inspiralta, Neumann Janos
hangsulyozta, hogy az daltala javasolt klasszikus szamitasi paradigma erds elhanyagoldsokat hasznalt.
Ezek az egyszeriisitések értelmetlenné teszik, hogy az egyszeriisitett klasszikus paradigmdat a modern
technologiai rendszerekben megvalositott vagy a biologiai rendszerekben megvalosulo szamitasok
letrasara hasznaljuk. Neumann Janos azonban nem kozolt olyan (elhanyagolasok nélkiili) eljarast, ame-
lyet ilyen rendszerek leirasara haszndlhatnank. Illyen célra a szamitdsi modell daltalanos tdargyaldsa
sziikséges. Ilyen célra a szamitasi folyamatot adat atviteli és feldolgozasi folyamatok megfeleléen
egymashoz illesztett lancolataként kezeljiik, ahol az illesztést események valositiak meg. Ezeket az
eseményeket a kiilonbozo modokon megvalositott szamitdsi rendszerek kiilonbozo modokon allitjdk elo.
A szamitasi folyamat adltalanos elvei azonban azonosak maradnak. Az dltalanos szamitasi elvek
figyelmes analizise nem csak azt fedi fel, hogy miért nehéz egyik féle szamitasi megvalositast egy mdsik-
kal imitalni és miért tapasztaljuk a nagy-skalaju szamitdsi rendszerekben az ismert teljesitoképesség
problemdkat, hanem megismertet azokkal a mechanizmusokkal is, amelyek haszndlataval a biologia
szamitasi rendszerek abrazoljak, taroljak és feldolgozzak az informaciot; tovabba, hogy miért
alapvetéen mas a biologiai és a gépi tanulas eszkoztara és technikdja.

Kulesszavak: szamitasi modell; informadcio tarolas; szamitasi paradigma; biomorph szamitas;
gépi tanulas

1. BEVEZETES

Gyakran halljuk, hogy nem csak technikai szamitasi rendszereink, hanem agyunk is ,,szamol”. Az
utobbirdl nem igazan tudjuk, hogyan is mitkddik [1], bar sok ismerettel rendelkeziink réla [2]; de az
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elébbire vonatkoz6 ismereteink pontossagaval kapcsolatban is meriilnek fel kétségek [3]. Agyunkrol a
mikddés tanulmanyozasanak megkezdése ota tudjuk, hogy (a neuralis folyamatok lassusaga miatt) mi-
kodése un. spatiotemporalis jellegli, azaz ugyanazt az informaciot az agyon beliil mas helylitt mas id6-
ben (és a kdrnyezet altal okozott kis torzulasokkal) latjuk. Mivel a jel tovabbitasi id6 (akar sokkal) hosz-
szabb, mint a jel feldolgozasi id6, tudjuk, hogy az agy miikodését nem irhatjuk le a technikai szamita-
sokra altalanosan hasznalt klasszikus szamitasi paradigma alapjan, mivel az abban hasznalt elhanyago-
lasok miatt az ilyen esetre nem érvényes. A technikai szamitasi rendszerekben csak a nagyon nagy (vagy
nagyon intenziv szamitasi kommunikaciot végzd) rendszerek esetén valik nyilvanvalova, hogy a jelen-
ségek a mérési hiban tal eltérnek attdl, amit a klasszikus paradigma alapjan varnank. A két esetben
ko6z6s, hogy a klasszikus, egyszertisitett szamitasi paradigma hibas leirdst eredményez. A helyes leiras
megvaldsitasahoz vissza kell térniink az altalanos, elhanyagolas nélkiili modellhez [4].

A miiszaki technologiaban hasznalatos informacié kozvetitési folyamatok — éppen biologiai mii-
kodésiink lasstsaga miatt — érzékelhetetleniil gyorsan zajlanak. Az intenzivebb hasznalat és a nagyon
nagy rendszerek iranti igény azonban felfedte, hogy a ,,nagyon gyors” azért nem végteleniil gyors, és —
éppen azért, mert véges a terjedési és a feldolgozasi sebesség — a nagy technoldgiai rendszerek viselke-
dése éppugy eltér a mindennapos hasznalatu ,,jaték” rendszerek viselkedésétdl, mint ahogyan csupan a
neuronok miikodésének ismeretében nem tudjuk levezetni agyunk mitkddésének tapasztalt viselkedését,
pl. hogy van tudatunk. A biologiai jel terjedési sebessége 10 millidszor lasstibb, mint az elektromagneses
hullamok esetén, tovabba a bioldgiai jel tovabbitas kevert kémiai/elektromos tovabbitasa eltéré mecha-
nizmusok hasznalatat teszi lehetévé és sziikségessé, a folyamatoknak az altalanos modellben feltétele-
zett Osszefiizése is masként valosul meg. A két mechanizmus egyidejli tanulmanyozasa koélesondsen
segiti a miikodés jobb megértését, €s ravilagit arra, hogy azok egységes modell alapjan miikddnek, bar
a folyamatok és események megvalositasi modja teljesen eltérd és ezért a kétféle megvalositas tulajdon-
sagai is erésen kiilonboznek. Tudjuk, hogy a bioldgiai rendszerek élethosszig tanulnak, rovid és hosszl
tavon egyarant; amit a technologia rendszerek csak nagyon rossz hatasfokkal és kiilonféle (tanito €s
normal) lizemmddokkal tudnak elérni.

A technoldgia oldalardl sikeriilt felfedni, hogy — bar elvileg tudtuk, hogy az elektromagneses hul-
lamok terjedési sebessége véges és a nagyon gyors elektronikus allapot valtozasok kdvetését mar az
anyagi tulajdonsagok korlatozzak [5] — a fizikailag nagy méretii, nagyon sok, és a feladat megoldasa
soran egymassal adatokat cseré¢ld szamitd elemet tartalmazo, nagyon sok adattal dolgozo6 nagy szamito-
gépek teljesitoképessége mar elérte a fizikailag lehetséges hatart [6]; ezért bizonyos tipusu feladatok
megoldasara a jelenlegi technologiai kivitel mar elvileg sem alkalmas. A bioldgia oldalardl pedig, bar
szinte sz6 szerint atomjaira szedték a neurobiologusok az agyat, nem sikeriilt megtalalni, hogy val6jaban
hogyan tarolja a bioldgiai szamitasi rendszer az informaciot [7]; ezért annak pontos részleteit sem, hogy
hogyan dolgozza azt fel. Mindennek ellenére ambiciozus tervek sziilettek és vilagszerte folynak jol ta-
mogatott kutatasok jelenleg is az agy miikddésének szamitogéppel torténd modellezésére; inkabb keve-
sebb, mint tobb sikerrel [8].

2. A SZAMITASI MODELL

Haromnegyed évszdzada Neumann Janos a neuralis miikodés ismeretének akkori szintjén alkotta
meg azt a szamitasi modellt, amelyen mai szamitogépeink mikddése alapszik. Mar akkor figyelmezte-
tett, hogy sokkal gyorsabb processzorok esetén az altala hasznalt elhanyagolasok nem érvényesek; to-
vabba, hogy az altala javasolt ,klasszikus paradigma” nem hasznalhatd neuralis miikodés leirasara.
Mara a technologia fejlodése kovetkeztében szamitasi szerkezeteink mitkddése szinte nem is hasonlit
arra, amit a szamitas tudomany alapjat képez6 egyszertsitett paradigma feltételez [4].

Neumann alapgondolata az volt, hogy a szamitasokat lanc-szertien végezziik, azaz az egyik elemi
szamito egység eredményét egy masik szamité egység bemend adatként hasznalja, és hogy a szamito
egység muiikodése ideje mellett az egységek kozotti atviteli idot is figyelembe kell venni. A szamitas és
az atvitel kdlesonodsen akadalyozzak egymast: a miiveletet nem is tudjuk elkezdeni, amig az operandu-
sok meg nem érkeztek; forditva pedig addig nem Iehet elszallitani az eredményt, amig a szamitas el nem
késziilt. Ez még akkor is igaz, ha a technologiai kivitelben fizikailag ugyanaz a processzor végzi az
egymas utani szamitasokat: az eredményt az ,,output section”-bol at kell szallitani az ,,input section”-
be, mieldtt a kdvetkezd miiveletet végeznénk. Ezek a tarolok hosszu hozzaférési idovel is rendelkezhet-
nek. Neumann koraban azonban a miivelet végzési id6 néhany millisecundum nagysagu volt, az atviteli
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id6 meg néhany mikrosecundum nagysagu; ezért Neumann teljes joggal mondotta, hogy az akkori tech-
nologiat nagyon jo kozelitéssel leirja a ma klasszikusnak nevezett, egyszerisitett modell. Mara viszont
az idozitési viszonyok megfordultak. A 1ényegi elhanyagolast mutatja az 1. abra. A teljes modell (jobb
oldalt) tartalmazza az atviteli idot is, az egyszertsitett model (bal oldalt) pedig nem (azaz, feltételezi az
azonnali kolcsonhatast). A teljes modell mind technoldgiai, mind bioldgiai szamitasra alkalmazhato, bar
a folyamatok sorba rendezését mas modon eléallitott jelek végzik el.

Operand 1 available _J Operand 1 available I
Operand 2 available Operand 2 available I |
Begin computing M M Begin computing [ M
End computing n End computing N n
i — N
Computing cycle Computing cycle —
Result ilabl
Result available 1 . esult avallable
Refractory [ 1
Refraclory I r Signal delivery 1 T
Signal delivery M m Snaltanser L
Synchron signal "\ M Synchron signal "1 1 M

1. abra: A szamitasi és adat atviteli idok viszonya Neumann egyszerisitett (bal oldali) és
teljes (jobb oldali) szamitdsi modelljében. Lancolt miiveletek esetén nyilvan figyelembe kell
venni az atviteli idot; ez révid szamitasi idok és/vagy nagy fizikai meretii szamitasi
rendszerek esetén alapveté kiilonbséget jelent.

3. SZINKRONIZALAS

Osszetett rendszerek esetén kiilon nehézséget jelent az elemi szamit egységek miikddésének dsz-
szehangolasa, a szinkronizalas: mind a miiveleti id6, mind a szallitasi id6 esetrdl esetre valtozik. A tech-
nolodgia ¢€s a bioldgia kiilonbdzd szinkronizalasi modot hasznal. Neumann az emlitett idozitési viszo-
nyokra javasolta a kozponti 6rajel hasznalatat szinkronizalasra technologiai szamité rendszerekben. Ez
a megoldas kétségteleniil egyszertsiti kis rendszerek esetén a kivitelezést, de a szinkronizalds egyttal
valamelyik miivelet varakoztatasat (a hasznos teljesitoképesség csokkenését) is jelenti. Az alapfeltétel,
hogy minden miivelet befejez6djon egy orajel alatt, tovabba hogy a gazdasagos mitkodtetéshez a miive-
letek idébeli hossza nagyon egyforma (diszperzidja nagyon kicsi) legyen. A technologia fejlodés soran
oriasi mértékben megnott a processzorok (elemi kapuk szamaban kifejezett) mérete és egyre kevésbé
teljesiil, hogy kicsi legyen a diszperzio (2. abra). A diszperzié mérete még aranytalanabbul nd, ha a
szamitogép Osszetevoinek fizikai méretét is figyelembe vessziik (a Moore-megfigyelés csak a procesz-
szoron beliili alkatrész stirliségre teljesiil, ugy, ahogy). Az abrabdl az is megallapithatd, hogy az atme-
neti tarolo (cache) bevezetése akkor valt sziikségessé, amikor a buszon at torténd memoria kezelés stlya
jelentésen megnétt a mikroelektronikai stiriiség jelentdés ndvekedése miatt. Mai processzorainkban a
diszperzié nagysagrendje a feldolgozasi id6 nagysagrendjébe esik, azaz nem elhanyagolhatd. A kovet-
kezmény, hogy modern processzoraink az energia nagy részét hétermelésre forditjak, szamolas helyett.

Tovabbi hatasok miatt, de 1ényegében az id6 elhanyagolasa kovetkeztében, nagy rendszereknél
oriasi méretll hatasfok csokkenés kovetkezik be (3. abra). Mivel a szamitogép processzorok mitkodését
egy-szali végrehajtasra optimalizaljak, nagy rendszerek és a neuralis miikodést imitald alkalmazasok
esetén mar jol lathatd, hogy a jelenleg hasznalatos modokon nem lehetséges megoldani a nagy igényl
rendszerre szabott feladatot. Nem novekszik a maganyos szamitdogép processzor teljesitoképessége,
nincs tjabb millid-processzoros nagy szuperszamitdgép, korlatokba iitkozott a mesterséges neuralis ha-
l6zatok fejlesztése is [9,10]. Az ujonnan megjelent, féleg GPU-alapu szuperszamitogépek valodi fel-
adatok esetén mar processzoraiknak csak toredékét tudjak hasznalni [6].

A technikai megvalositasban a ,,Begin Computing” és az ,,End computing” események egyarant
a kdzponti drajelhez kotédnek. Emiatt a feldolgozasi folyamat hosszlisaga rogzitett idejii; és a paradigma
az atviteli id6 hosszat nullanak tételezi fel. Mint az abran lathato, ha az atviteli idével egyiitt a teljes 1d6
hosszabb, mint a szinkron jel periédus ideje, az vagy kisebb hasznalhato frekvenciat kdvetel (azaz tel-
jesitoképesség veszteséget eredményez) vagy szinkronizalds nélkiili miikodéshez vezet.
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2. abra: A processzor diszperziojanak fejlodése a
technologia valtozasaval. Viszonyitdsi alapul a
mindenkori miikédési sebesséo szolodl.

A biologiai rendszerek 1ényegesen nagyobbak lehetnek, mint a technoldgiaiak és természetes mo-
don a végrehajto egységek egyiittmiikddésére fektetik a hangsulyt, nem pedig az egyes neuron képessé-
geit fejlesztik az elképzelhetd legjobbra (a neuronok ,,eldobhatok™: helyettesitik egymast). A szamitasi
hatékonysaghoz a bioldgianak masféle szinkronizaldsi modszert (aszinkron On-szinkronizalas) kell
hasznalnia: a neuralis impulzusok (a t6ltések) megérkezése szolgaltatja a ,,Begin Computing” jelet, ame-
lyek kozil az els ilyen impulzus inditja el a ,,Computing cycle” folyamatot. Hasonlé modon, a neuron
maga allitja el6 az ,,End computing” jelet is, amikor elegendd toltést gyiijtott 0ssze membranjan, és a
potencial elérte a kisiiléshez sziikséges kiiszobértéket. Ez azt is jelenti, hogy a feldolgozas hossza iddben
valtozo (a kapott jelektdl és a feldolgozo egység belso allapotatdl fiigg). Azaz, a bioldgiai szamitasi
rendszerek (technoldgiai fogalmakkal) a digitalis és analdg technikak egy sajatos keverékét hasznaljak,
rdadasul anatémiai mechanizmusok lehetévé teszik az ,,architektira” paramétereinek menet kézbeni
megvaltoztatasat is. Tul azon, hogy a neuronok autoném maddon tudjak valtoztatni a neuralis impulzus
elkiildésének idopontjat, az anatomiai paraméterek valtoztatasaval a neuronok halézata az impulzus ter-
jedési (vezetési) sebességét is képes valtoztatni. Az egylittmiikddés keretében az egyes neuronok kisér-
letezik ki a tanulashoz sziikséges id6zitést, de azt a neuronhaldzat véglegesiti anatomiai valtozasok 1ét-
rehozasaval [11].

4. TANULAS ES GEPI TANULAS

A fenti folyamat részletes vizsgalata feltarta, hogy az agyban az informacio tarolasa a neuronok
mikodési id6 paramétereinek valtoztatasaval torténik. A tanulas soran a neuron sajat hataskorébe eso
paramétereket modosit: az informaciét fogado szinapszis erdsségét és az azt a neuronhoz vezeté axon
(egy szakaszan) az informacio tovabbitas sebességét. A modellbdl kdvetkez6 mechanizmus miikodésé-
hez nem sziikséges a neuronok kozotti egyiittmiikodés, és a korabban feltételezett mechanizmusok sziik-
ségtelenné valnak; megérthetd a neuron egylittesek (assembly) miikddése is.

A 4. dbra mutatja azt a két 1épésbdl allo modot, ahogyan neuronjaink tanulnak. Az A) abran lat-
hat6 az alapallapot, amikor egy neuron assembly harom tagja kiild informaciot ugyanazon cél-neuron-
nak. Az assembly tagjai fiiggetlenek, kiilonb6z6 helyeken vannak, a jel indulasi/érkezési ideje és sebes-
sége is eltérhet. Amikor a beérkezd jelek integralja meghaladja a kiiszob értéket (a toltés gytijtés folya-
mata maga a ,,szamitas”), a cél neuron (egy belso ,,Signal delivery” id6 utan) elkiildi az eredményt
(spike), ami aztdn majd a ,,Signal transfer” id6 elteltével jut el céljahoz. A neuralis informacio elkiildé-
sének idOpontja attol fiigg, mennyi 1d6 alatt éri el a membran a kiiszob fesziiltséget: a beérkezett tolté-
seket a membran egy ,,szinaptikus erdsség” faktorral szorozva integralja, azaz a nagyobb szorzo faktor-
ral rendelkez6 jelek hamarabb vezetnek kistiléshez. A B) dbra mutatja, mi térténik, ha az A; neuron jelét
fogado szinapszis erdssége 50%-kal megnd, mivel a cél-neuron ugy talalja, hogy az A3 neuron jelét
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érdemesebb nagyobb sullyal kezelni. Ekkor ez az utolsoként beérkezd adalék az integralas korabbi be-
fejezését jelenti, azaz a cél-neuron hamarabb fog tiizelni. Ez a mechanizmus viszonylag gyors, csupan
a neurotranszmitterek helyi gradiensének megvaltoztatasat igényli. A gradiens fenntartasa viszont csak
toltések pumpalasaval lehetséges, ami jelentés energia befektetését igényli; ez a modszer azonban jol
hasznalhat6 rovid tavh tanuldsra. Ha az A3 neuron jelének hasznossaga tartésnak bizonyul, a neuron
halézat megprobalja ugyanezt a hatast mas modon elérni. Amint azt a C) abra mutatja, ha az Aj; tagtol
szarmazo jel sebessége megnd 10%-kal, akkor ugyanezt a hatast érhetjiik el. A sebesség novelést a bio-
logia tigy tudja megoldani, hogy ndveli az axon szigetel6 rétegének vastagsagat, ami ugyan napokig/he-
tekig tartod folyamat, viszont hatdsa csaknem ¢élethosszig tart. Miutan azonban megnd a tovabbitasi se-
besség, mar nincs sziikség a gradiens fenntartdsara, azaz kisebb energia befektetéssel érhetd el ugyanaz
a hatas. A biologia elobb megkeresi az optimalis id6zitést, majd minimalizalja az energia felhasznalast.
A bioldgia latja a tanulassal novekvo szigeteld vastagsagot (lasd [11] hivatkozasait), de a mechanizmust
az ido6t fiiggetlen valtozoként kezelve, nem sikeriilt megértenie. Ennek kovetkeztében térnek el sajatsa-
gaik a technoldgiai rendszerekétol, barmennyire is ,,biomorphic” a technoldgiai rendszer.

4. &bra: A neuron rovid és hosszu tavu tanulasanak folyamata. a) egy neuron assembly
impulzusai érik el a cél-neuront. B) révid tavon, a cél-neuron modositja szinaptikus sulyait
C) hosszu tavon, a rendszer megnoveli a kedvezményezett impulzus szallitasi sebeségét.

A biologia tehat két olyan modszert is hasznal, amelyet a jelenleg hasznalatos technoldgia nem
tud utanozni. Egyrészt kevert digitalis/analog szamitasi modszert hasznal, masrészt valtoztatni tudja az
informacié hordozo terjedési sebességét. Masrészt olyan szinkronizalasi modszert alkalmaz, amelyik
alkalmazkodik a valtozo sebességekhez és nagyon kis energia fogyasztast tesz lehetové. A bioldgia
elényt kovacsol az lassusagbol: a lasst folyamat maga tarolja az informaciot (érdekes parhuzam a kez-
deti szamitogépek késleltetd miivonalas taroloival), tovabba a szamitas soran is kihasznalja a miikddés
lassusagat. A biologiai szamito rendszerek miikodését csak az id6 figyelembe vételével lehet megérteni.
A mukddési modelljiikben mar a kiindulasi ponttdl eltérd technologiai és bioldgiai megvalositasok igy
csak nagyon durva kozelitésként és csak nagyon egyszer(i szamitasi rendszerekben valdsitjak meg
ugyanazt a jelenséget. Kezdeti hasonlosaguk miatt probaljak a technoldgiai szamitasi rendszereket nagy
méretli és nagy bonyolultsigi bioldgiai szamitdsi rendszerek imitalasara is hasznalni. Az eltérd
szamitasi modell azonban egyrészt természetes modon korlatozza a technoldgiai szamitd rendszer
teljesitOképességét, masrészt nagyobb méretii rendszerek €s mélyebb szintli tanulmanyozas esetén
kifejezetten félrevezetd eredményeket adhat. Az itt javasolt altalanositott mikddési modell mindkét
szamitasi rendszer esetén jol irja le a tapasztalt jelenségeket.

Az egyre jobban terjedd mesterséges intelligencia (MI) alkalmazasok egyik meghdkkentd sajatsaga,
hogy még viszonylag egyszerii feladatok megoldasanak tanulasa is akar hetekig tart a nagy teljesitményii
szamitogépes rendszereken. Raadasul a konvergencia igen bizonytalan, a minta felismerés szinte csak
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a betanitashoz hasznalt minta elemeire ad jo eredményt. A MI esetében a szamitogépes teljesitoképesség
a jatek szinten til alig tud emelkedni: a teljesitOképesség par tucat processzor utan telitésbe megy [12].
Az eltéré mechanizmusok 6sszehasonlitasa alapjan megallapithat6 az is [13], hogy a bioldgiai tanulas
és a gépi tanulés alap feltevései és mddszerei, és ezért eredményei is, is gyokeresen eltérnek.

5. OSSZEFOGLALO

Az éltalanositott szamitasi modell sikeresen irja le mind a technikai, mind a biolégiai implemen-
taci6 miikodését. A modell sikeresen megmagyarazta a nagy-skalaju technoldgiai implementaciok ta-
pasztalt teljesitoképesség korlatait, és értelmezni tudta a bioldgiai informacio tarolds és feldolgozas
modszerét. A modell alapjan sikeriilt kimutatni, miért csak nevében rokon a tanulas és a gépi tanulas,
ebbdl kdvetkezben az intelligencia és a mesterséges intelligencia.
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