XXVI. Enelko — XXXV. SzamOkt

Miért ellenkezik a mélytanulas a szamitasi alapelvekkel?

Why deep learning is against computing principles?
VEGH Jinos
MTA Doktora, egyetemi tanar

Miskolci Egyetem, Vegh.Janos@gmail.com

Abstract

Computers have always aimed to achieve even faster execution, literally at any cost. Computer processors
operating on the basis of computational theory have long since reached the maximum speed physically
possible, so-called accelerators (such as graphics accelerator cards) partially operate in violation of the
theoretical foundations, with very low efficiency. Deep learning has also been in the spotlight in connection
with unsustainable energy consumption, artificial intelligence (and Nobel Prizes).
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Kivonat — Kivonat cim

A szamitogépek mindig a még gyorsabb végrehajtas elérését vették célba, szo szerint bdarmi dron. A
szamitaselmélet alapjan miikodo szamitogép processzorok mar rég elérték a fizikailag lehetséges maximalis
sebességet, az un. gyorsitok (példaul a grafikus gyorsito kartyak) részben mar az elméleti alapokat megsértve
mitkodnek, nagyon alacsony hatasfokkal. A mélyrétegii tanulds a fenntarthatatlan energia fogyasztdsssal, a
mesterséges intelligenciaval (és a Nobel-dijakkal) kapcsolatban is reflektorfénybe keriilt.

Kulesszavak: mélytanulds; szamitas gyorsitas; a szamitas hatékonysaga; szamitasi alapelvek; fenntarthato
fejlodeés;

1. BEVEZETES

Az elmult években a mesterséges intelligencia (MI) harmadik hullama nemcsak életiink szamos vonatkozasat
forgatta fel [1]. Amint a masodik hullamot lezar6 jelentés [2] mar Osszefoglalta, ilyen néven egységes
technoldgiarol nem beszélhetiink. Kiilonbozo fejlettségi szinteken levo technologidkat bujtatnak el egy ilyen
kozds név ald, nagyon sok esetben oriasi gazdasagi érdekektdl vezérelve. Mar maga a név is félrevezet6 (R. P.
Feynman mar a ’70-es években, a masodik hulldm el6tt javasolta a ,fejlett algoritmusok™ kifejezés
hasznalatat). A két évtizeddel késébb bekdvetkezett harmadik hullam technologiai hattere sokkal magasabb
szintre emelte a megtévesztés mindségét (az un. Turing-teszt [ényegében az ember becsapasara iranyul), orasi
adatmennyiséget tud hattér ismeretként hasznalni, tobb nagysagrenddel nagyobb ¢€s olcsobb szamitogépeket
hasznalhat, csatasorba allitotta a halozati keresésre kifejlesztett technologiakat, oriasi mértékben fejlodott
agymiikddés tanulmanyokat tud hasznositani, és nem utolsésorban rengeteget fejlodott az adatok kezelése,
amit féként a marketing-céli adatkombinalds igénye taplal. A mogottiik alld oridscégek tékeereje €s
profitigénye, meg az ebbdl kdvetkezd gatlastalansaga és felelétlensége oOridsi.

A mesterséges intelligencia, néhany hasznos hatasa ¢és sokféle kartékonysaga mellett, stilyos kérdéseket vetett
fel a tudomanyos teljesitmény fogalmaval kapcsolatosan is (mennyire relevans a Iényegében csupan draga
szamitogépes eréforrasok hasznalatan alapuld eredmények elérése), Gjra definialta a tudomanyos integritasra
vonatkozo elképzeléseinket (évtizedekkel korabbi tudomanyos alkotasok sajatként feltiintetése [3]). Felveti a
kérdést, hogy ha nyilvanval6 plagiumért Nobel-dijat lehet kapni, akkor miért nem lehet ugyanazzal diplomat
szerezni. Vagy forditva. A mélyrétegti tanulas pedig azt kérddjelezi meg, hogy a bioldgiailag nyilvanvaloan
nem relevans modszer Osszefér-e a szamitastudomany alapelveivel; elterjedt hasznalata pedig a fenntarthato
fejlodéssel.
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2. TANULAS ES INTELLIGENCIA

A tanulas altalanos biologiai megfogalmazasa[4]: “hasznaljuk ugy a jelenleg rendelkezésre all6 informaciot,
hogy azzal javitsuk a rendszer jovébeli miikodését . Az intelligencia végso soron a tanulasra valo képességgel
all szoros kapcsolatban. Lényeges momentum azonban, hogy nem csak egyszerli mennyiségi tanulasként,
inkrementalisan, a korabban mar latott viselkedés mintdk valamelyikét (esetleg azok valamilyen
kombindcidjat) hasznaljuk, hanem egy uj és varatlan helyzetre is jol reagaljunk (nem-inkrementalis, ugrés-
szerl tanulas). A[S] meghatdrozas szerint a kizardlag a korabban latott viselkedés mintakon alapulo rendszer
nem intelligens: nem szerez uj képességet, hanem valtozatos modokon probalkozik. Ennek alapjan meg lehet
kiilonboztetni betanulast (azaz viselkedés mintak elsajatitasat) ami esetleg tobb megtanult viselkedés minta
valamilyen modon valé kombinalésat is jelentheti, de a viselkedés csak a mar latott mintakra korlatozodik; és
megtanulast, ami az addigi képességekhez hozzaadja az 0j helyzetben sziikséges viselkedés képességét. A
“megsejtés” az a nehezen megfogalmazhaté mindségi tobblet tevékenység, amelyet aztan algoritmizalhatd
modon be kell bizonyitani.

A gépi tanulas lényegében ezt a tobbletet igyekszik eldallitani, nem véve tudomast arr6l, hogy alapvetd
miukodésbeli eltérések vannak az agy és a szdmitogép program kozott. Tobbek kozott, az egyik adat-vezérelt,
analog, parhuzamos, a masik utasitas-vezérelt, digitalis, szekvencialis, az egyik informacio abrazolasa idében
és térben elosztott, analdg idétartam, a masik koncentralt, digitalis fesziiltség amplitudd. Az agy hibatiird és
javito képességeit, az asszociacidt, rehabilitacidt, tanulast maga a ,.konstrukcié” tudja, a szamitdgép esetében
pedig matematikai modszereket igyeksziink kitalalni arra, hogy a gyakran félig sem értett biologiai miikddés
eredményé¢hez legalabb feliiletesen hasonlot produkéljunk. Az eredmény felemas. Az idonként latszolag
meglepden jo eredményeket produkald csevegd robotok készséggel el is ismerik, hogy az emberi intelligencia
és a mesterséges intelligencia alapvetden kiilonboznek; sot, bevezetik a ,,gépi intelligencia” fogalmat, ami a
matematikai modszerek hatasat azok szdmitogépes megvalositasanak esetlegességeivel kombinalja.

A természetes €és gépi intelligencia €s tanulds tehat alapvetden kiilonboznek, 1ényegében csak a neveik
azonosak. A biologiai agy altal megoldott feladatokat nem igazan lehet algoritmizalni, éppen a két ,,hardver”
eltérd ,,szamitasi” modja miatt. A szamitdgéppel megvaldsitandd, nehezen algoritmizalhato feladatok
megoldasara sziilettek meg a biologiai neuron haldzatok mintijara a mesterséges neuralis halozatok,
amelyeknek 1ényegi otlete, hogy hatha a mesterséges neuralis haldzatok is képesek 6nmagukat rahangolni a
feladatokra, és a szamitogép programozas nélkiil is képessé valik a feladatok megoldasara. Ehhez az a
matematikai modell ad reményt, hogy a bioldgiai neuronok sok bemenetii 0sszeadd kapuk, amelyek a
bemeneteiket sulyozottan adjak 0ssze €s a sulyok egy tanitasnak nevezett folyamat soran moédosithatok. A
biolégiai rendszerrel valé feliiletes hasonldsag alapjan a neuronokat rétegekbe szervezik. Eppen az eltérd
mikodés miatt azonban a tanitasi folyamat elképesztoen kis hatékonysaggal, rendkiviil lassan megy végbe, és
az eredmény megvalosulasa bizonytalan. Amint [6] bemutatja, ilyen modon legfeljebb par tucat ,,neuron”t
lehet a szamitési elveknek megfeleléen miikddtetni, az Gjabb MI behemodtoknak viszont akar 100 millidrd
»heuron”ja is lehet.

A neuron rétegek kozotti kommunikacio atlagos idejének aranya az egyes neuronok miikddési idejéhez
viszonyitva sokkal kdzelebb all a bioldgiai aranyhoz, mint az egyes neuronok kommunikacioja esetén. A
mesterséges neuronok esetén azonban az id6ézitést a miiszaki megvaldsitas (foként a kozosen hasznalt busz
igénybevételéhez sziikséges arbitracid) hatarozza meg, a bioldgiai megvalositas esetén pedig éppen az
id6zitések tartalmazzak a tanulashoz sziikséges informaciot.

Az 1d6zités dontd szerepet jatszik a tanuldsban. A bioldgidban ismert, hogy neurdlis bemenetek sulya
dinamikusan valtozik. A neuronba mar beérkezett informacié folyamatosan avul, azaz az allapotvaltozasrol
tudosito spike kibocsatasi ideje elott kdzvetleniil beérkezett spike stlya a legnagyobb (Hebb megfigyelés).
Tovabba, a befogadasi idéablakon kiviil érkezett spike-okat a neuron elhanyagolja. Ilyen médon a neuron maga
valasztja ki, hogy melyik neuronoktol fogad egyaltalan bemend informacidt és azt milyen sullyal veszi
figyelembe. A matematikai modell az id6t figyelmen kiviil hagyja, ezért teljesen eltéré (biologiailag nem
relevans) modon probalja megoldani a tanulast. Az emlitetteken tilmenden, a matematikai neuron valamennyi
bemenetét hasznalja és valamennyi bemenet sulyozott 6sszegébdl szamitja ki az eredményt. Ami azt is jelenti,
hogy az eredmény masféle modon fiigg a bemenetektdl: valamennyi bemenet hasznalataval késziil egy
eredmény és a sulyvektor javitasa (jellemzdoen gradiens szdmitassal, a természeteshez képest forditott iranyu
terjedéssel). Az id6 informacié figyelmen kiviil hagyasa gyakorlatilag azt jelenti, hogy a neuron a bemenetek
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sulyat egyforma mértékben valtoztatja a ,,j6” és a ,,rossz” informaciot szolgaltatd bemenetek esetén, ezért a
tanulés igen lassu folyamat. A forditott irany1 terjedés biologiailag éppugy nem relevans, mint annak szamitasi
modja: a biologiai neuronokban a stulyok az id6tol fiiggenek, a jel terjedés pedig egyiranyu. A forditott iranya
terjedéssel megvalositott tanulas jellegzetes matematikai konstrukcio: végtelen ciklust indit (1. 1. abra), amit
csak er0szakosan lehet leallitani, és ezért eredménye hatarozatlan. Csak azért mitkodik valamennyire, mert a
technikai kivitel véges szamitasi ideje korlatozza az ismétlés gyakorisagat.
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1. abra: A forditott iranyu terjedéssel megvalositott tanulas [7], (szamltaselmeleti szempontbdl) soha véget
nem érd folyamat.

3. A GRAFIKUS GYORSITO KARTYAK

A grafikus gyorsito kartya (GPU) ugyanazt a miveletet sok adaton végzi el (példaul, ugyanugy transzformalja
a képernyé valamennyi pontjat vagy végez el 'multiply and add’ miiveletet egy neuron valamennyi
bemenetével; latszolag idedlis neuralis szamitasok céljara). Egyszer végzi el az utasitds elOvételét és
dekodolasat, aztan egy elegendden széles adataton sok adattal tud egyidejileg dolgozni. Megsérti azonban azt
a szamitasi alapelvet, hogy az utasitas végrehajtas megkezdésekor valamennyi bemend paraméternek
rendelkezésre kell allni, és az eredményt csak a miivelet befejezése utan szabad elszallitani. A tanulas alapvetd
nehézsége, hogy a betanitas sordn nem-algoritmikus mddon be kell llitani a stilyokat, amiket aztan a célfeladat
végrehajtasakor a rendszer hasznal.

A GPU (és hasonlo eszkdzok) esetén az adatok érkezése/feldolgozasa/elszallitdsa fokozatosan és részben
egyidejlileg torténik. A mivelet lehet akar egyetlen orajel hosszusdgu is, amennyiben mar valamennyi
argumentum rendelkezésre all. Ekkor azonban az adatatviteli id6 igen hossza (akar argumentumonként egy
orajel is sziikséges lehet). Az egység taroloit egyesével kell irni €s olvasni, még ha az valamilyen rejtett modon
torténik is. Hasznalhatjuk azonban az egységet olyan mddon is, hogy a beérkezett adatok feldolgozasat azonnal
megkezdjiik: a GPU bonyolult stalling/interleaving mechanizmusa biztositja, hogy valamikor minden adat
feldolgozasra keriil. A feldolgozas id6ablakat ez esetben ugy értelmezziik, hogy az az els6 GPU szamitas
kezdetétol az utolsd szamitas befejezéséig terjed. Az idGablak szélessége futasi idoben ddl el, de tervezéskor
egy rogzitett értéket kell hasznalni. Ha az érték tal nagy, az jelentdsen csOkkenti a szamitas hatasfokat, ha
pedig az aktualisan sziikséges id6 hosszabb, mint a tervezett (nagyobb a busz terhelése), akkor a szamitasok
egy része nem fejezddik be a hataridore. Ez a veszély az adatok be- és kivitelére egyarant fennall.

crer

az a helyes értéket tartalmazza. Ha a busz nem szallit idében, akkor »idegen” adatokkal dolgozik. Ez a hatas
nem vehetd észre video alkalmazas esetén: egy esetleges hiba a pixelek egymilliomod részén néhany
milliszekundum iddtartamra lathatd. Szamitasi célu alkalmazas esetén (ilyen a mélytanulas is) az eredmények
(a szinaptikus sulyok) egy ideig tartoésan megmaradnak. Sok GPU adatai fiiggenek egymastol és keverednek
egyetlen buszon, az arbitracioé miatt kolcsonosen késleltetve egymast. Ezt a hatast elkeriilendd, vagy a hianyzo
érték nélkiil kell folytatni (remélve, hogy a hianyzo érték nem sokkal tér el a helyette hasznalt memoria
tartalomtol; 1ényegében egy ismeretlen értékkel kell szamolni az eredményt), vagy meg kell varni az 0sszes
neuralis bemenetet (szinkron szamitas) vagy ujbol el kell végezni a szamitast a kozben megérkezo értékkel
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(ami aztan hasonlo hatast valt ki a mélyebb rétegekben). Az utobbi esetek a szokasos ,,pipelined” architektirak
esetén a komoly késleltetést okoznak és teljesitmény vesztést okoznak.
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2.abra: Neuron rétegek kozotti adattovabbitas 3. abra: A forditott irdnyu szinaptikus suly
logikai és technikai modja adjusztalas modszere normal és gyorsitott atvitellel

4. AMELYTANULAS ELVE

Egylittmik6d6 objektum rendszerek (példaul mesterséges neuronok halézata vagy biologiai rendszerek
szimulécioja) esetén, a parhuzamos és a parhuzamositott szekvencialis miikodést 6ssze kell hangolni. Az id6
hagyomanyos kezelésének klasszikus (és szokasos) modszere annak feltételezésén alapszik, hogy a szimulalt
€s a szamitasi id0 egymassal aranyosak. A szamitast megadott hosszisagu id6szakaszokban (racs-ido) végzik,
¢és a szakasz végén a szamito egységek egymasnak kdlesonosen elkiildik eredményeiket vagy pedig a szamitast
¢és az eredmények elkiildését/feldolgozasat folyamatosan végzik, a tovabbitast, feldolgozast és idozitést a
szamitogépes rendszer — mas célra késziilt — er6forrasaira bizva. A szamitogép nagysaganak novekedésével
nyilvanvaléva valt, hogy a szamitégépes rendszer novekedésével ez az aranyossag egyre kevésbé teljesiil;
ennek kikiiszobolésre iranyult az ,,idobélyegzés™ hasznalata. Azaz, a kiildési modszer 1ényegében valtozatlan,
de a kiildé rendszer az lizenetbe beirja az esemény bekovetkezésének oraidejét. Ez Iényegében attolja a
felelosséget az eseményeket feldolgozo egységre, amelyik ugyan tudja keletkezési id6 szerinti sorrendben
feldolgozni az addig beérkezett eseményeket, de nem oldja meg a még be nem érkezett események
feldolgozasanak problémajat. Mivel a problémat alapvet6en az lizenetek nagy szama okozza, jelentGsen javult
a helyzet, amikor a bioldgiai neuronokat szimulalé mesterséges neuronok milkddését egyetlen iizenet
elkiildésére korlatoztak (Spiking Neural Networks). Ami valtoztatas hatasara az emlitett problémdk csak
jelentésen nagyobb szamu objektum esetén, de ugyanugy jelentkeznek. Ennek ara, hogy a neuron
allapotvaltozdjanak informacio tartalma elvész; a neuron altal kozvetitett id6 informacid pedig elvesziti
valdsag tartalmat: az id6 tilnyomorészt a technikai miikodéstdl és csak kevéssé a szimulalt biologiai
mikodéstol fiigg. A bioldgiai neuron a tiizelési idok kozotti kiillonbség kb. 200-ad részének megfeleld
pontossagu idozitésre képes; tovabba a logikai és az idobélyegben szerepld oraido kozotti kapesolat esetleges.
Az 6raid6 a bioldgiai informacid atvitelére egyaltalan nem alkalmas; mas célu felhasznalasanak lehetdségét
egyedileg, miiszaki paraméterektol fiiggden, kell vizsgalni.

A mesterséges neuralis halozatokat rétegekbe szervezik, amelyek egymasnak adatokat allitanak el6. A
rétegek természetesen csak akkor tudnak a helyes operandusokkal dolgozni, amikor azokat az el6z6 réteg mar
eloallitotta. A rétegeknek és az egyes neuronoknak természetesen mindig van valamilyen bemenete, csak az
nem feltétleniil az ,,igazi”. A 2. abra mutatja, hogy a logikai folyamat (a bal oldalon), amit a matematikai leiras
tényleges atviteli utnak tekint, ténylegesen a jobb oldalon mutatott modon, a buszon keresztiil valosul meg.
Ilyen médon az elvileg parhuzamos (egyidejit) allapotvaltozasok sohasem egyszerre kdvetkeznek be (az Nx
gdmbok fliggdleges pozicidja az allapotvaltozas eltéré idopontjara utal). A szerializalt miik6dés miatt a
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neuronok bemeneteinek stlyai szamitas kozben valtoznak. A 3. abra mutatja a visszacsatolas terjedésének
gyorsitott modjat. A gyorsitott miikddés soran a visszacsatolas hatdsa mar azelott eléri a neuronok sulyait,
mieldtt valamelyik egység azt kiszamithatta volna. Ha a bemenet hasonlé az el6z6hoz, akkor nem jelentds
hatasu a hiba, csak jelentsen lassitja a tanulast: a hasznalt régi érték kevéssé tér el az 0jtol. A , katasztrofalis
felejtés” egyik fo oka, hogy ha a rendszer ,,0jat tanul”, és a két érték jelentsen eltér, akkor gyakorlatilag
kezdoerték nélkiili valtozot hasznal: a megtanult régi suly elfelejtodik.

5. AMELYRETEGU TANULAS HATASFOKA

Els6 hallasra sokkolonak tiinik, hogy ,,a szamitogép energia hatékonysagat tiz nagysagrenddel kellene javitani,
hogy az igazi nagy szamitasi feladatokat meg tudjuk oldani”[8]. Ezen belill a mélyrétegli szamitas hatasfokat
egyszeriien megbecsiilhetjiik. Ha egy biologiai halozat jellemzd miikddési idejét 1 msec nagysaginak vessziik
és valamilyen aktivitast 10 secundum alatt tanul meg, a két ido aranya 10*. Ha az elektronikus szamitas
jellemz6 idejét 1 nanoszekundum értékiinek vessziik, és egy aktivitast két hét alatt tanul meg, ugyanez az arany
10" (a gigantikus 0j »nagy nyelvi modell« [9] 118 nap betanulasi idét emlit). Becslések szerint a processzorok
megvalositasi hatdsfoka[10] 107, az ugynevezett »software stack« hatasfoka [11] szintén 107, igy a
mélyrétegli tanulas hatasfoka 10°-10" kozott van. A szamitasi alapelvek figyelmen kiviil hagyésa
katasztrofalis hatasfok vesztéshez vezet.

6. OSSZEFOGLALAS

A szamitogépek torténete arrol szol, hogy hogyan lehet miikddésiiket gyorsabba, miikodtetésiiket
olcsdbba tenni. Az elméletileg helyes miikodés megvaldsitasa a szamitogép mitkodését lasstiva teszi. A
kiilonféle alapotletii gyorsitok csupan specialis esetekre hasznalhatok, altalanos célu hasznalatuk helytelen
eredményt szolgaltat. A mesterséges intelligenciaban hasznalt mélyrétegii tanulasi modszer (illetve a
sziikséges tobbrétegli neuralis halézatok megvaldsitasa vektor és tenzor szdmitasi egységekkel) rendkiviili
mértékben rontja a szamitoé rendszer energia hatékonysagat; eredménye pedig a klasszikus szdmitadselméleti
értelemben helytelen (bizonytalaln, kdzelitd érték a pontos érték helyett), csupan a mesterséges intelligencia
szamara igényelt valosziniiségi értelemben fogadhato el. A helyes eredmény valdszinlisége a koriilményektol
fligg. A mélytanulasi mddszerek terjedésével fenntarthatatlan moédon romlik a szadmitdsok energia hatasfoka
és n6 a szamitasok végzéséhez sziikséges energia felhasznalasa.

IRODALMI HIVATKOZASOK

[1]  Katonai Nemzetbiztonsagi Szolgalat: A mesterséges intelligencia és egyéb felforgatd technologiak hatasainak
atfogod vizsgalata. Budapest, 2023. https://unipub.lib.uni-corvinus.hu/8690/1/MI_2023 konyv.pdf

[2]  Sir Lighthill James: Artificial Intelligence: A General Survey, https://www.chilton-
computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill report/p001.htm

[3] Schmidhuber J: https://people.idsia.ch/~juergen/physics-nobel-2024-plagiarism.html

[4]  Sterling P, Laughlin S: Principles of Neural Design. The MIT Press, (2017) ISBN 978-0-262-53468-0

[5] Augusto E and Gambino : Can NMDA Spikes Dictate Computations of Local Networks and Behavior? Front.
Mol Neurosci. 12/238(2019) https://dx.doi.org/10.3389/fhmol.2019.00238

[6] Véghl.: Which scaling rule applies to Artificial Neural Networks. Neural Computing and Applications
32/1(2021) https://dx.doi.org/10.1007/s00521-021-06456-y

[7] LeCunY., Bengio, Y. Hinton, G: Deep learning. Nature 521/7553(2015) 436-444.
https://dx.doi.org/10.1038/nature14539

[8]  Conklin, A. A., Kumar, S.: Solving the big computing problems in the twenty-first century. (2023)
https://www.nature.com/articles/s41928-023-00985-1.epdf

[9] Luccioni A. S., Viguier, S., Ligozat A-N: Estimating the Carbon Footprint of BLOOM, a 176B Parameter
Language Model. J. Machine Learning Research 24(2023)1-15. https://www.jmlr.org/papers/volume24/23-
0069/23-0069.pdf

[10] Hameed, R. et al: Understanding Sources of Inefficiency in General-purpose Chips, Proceedings of the 37th
Annual International Symposium on Computer Architecture, Saint-Malo, France (2010) 37-47. 978-1-4503-
0053-7 http://doi.acm.org/10.1145/1815961.1815968

[11] Ousterhout John K.: Why Aren't Operating Systems Getting Faster As Fast As Hardware? USENIX Summer
Conference (1990) http://www .stanford.edu/~ouster/cgi-bin/papers/osfaster.pdf

EMT 187


https://people.idsia.ch/~juergen/physics-nobel-2024-plagiarism.html
https://people.idsia.ch/~juergen/physics-nobel-2024-plagiarism.html
https://people.idsia.ch/~juergen/physics-nobel-2024-plagiarism.html
https://dx.doi.org/10.1038/nature14539
https://dx.doi.org/10.1038/nature14539
https://www.nature.com/articles/s41928-023-00985-1.epdf
https://www.jmlr.org/papers/volume24/23-0069/23-0069.pdf
https://www.jmlr.org/papers/volume24/23-0069/23-0069.pdf
http://doi.acm.org/10.1145/1815961.1815968

