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RESUMEN

Este articulo describe un modelo perfeccionado de la red neuronal Hopfield propuesta por Marrakchi y
Troudet (1989) [1], adaptada para emplearla como controlador en un conmutador ATM crossbar con
buffers FIFO en los puertos de entrada. Utilizando modelos estadisticamente auto-similares para estimar el
trdfico entrante al sistema demostramos que el controlador propuesto incrementa notablemente el

rendimiento general del conmutador.

ABSTRACT

This article describes an enhanced version of a Hopfield neural network originally proposed by Marrakchi
and Troudet (1989) for large crossbar switches [1]. We have adapted this network to control the internal
flow of cells in a modern ATM crossbar switch with FIFO buffers at the input ports. The proposed model,
under Self-Similar input traffic, improves the general performance of the switch.

INTRODUCCION

La estructura crossbar para conmutadores de Modo
de Transferencia Asincrono (ATM) con buffers
FIFO en los puertos de entrada es una arquitectura
sencilla de implementar [2]. Consta de N puertos
de entrada y N puertos de salida unidos por enlaces
independientes, los que son elegidos légicamente
mediante elementos de conmutacién que permiten
el paso de células desde un puerto de entrada hasta
uno de salida (Fig. 1). El estado de los elementos
de conmutacién es manejado por un controlador
interno usando informacién previamente generada
y contenida en una tabla de rutas, junto con la
informacién que viaja en la cabecera de cada
célula [3].

Una vez establecido un circuito interno para
transportar una célula desde un puerto de entrada a
uno de salida, el acceso a dicho puerto es
bloqueado a los demds puertos de entrada. Dado
que la probabilidad de que llegue mds de una
célula en diferentes puertos de entrada destinadas
a un mismo puerto de salida es alta, se utilizan

buffers para retener las células hasta que puedan
ser procesadas cuando se liberen los recursos
internos del conmutador. Existe un fendmeno,
conocido como bloqueo por la primera célula,
asociado a esta arquitectura de conmutacién, que
provoca un alto degradamiento en el flujo interno
de células para medianas y altas cargas de trafico.
El flujo aproximado méaximo reportado
anteriormente [4,5] es de 65%.

La razén de este problema radica en la politica de
uso de los buffers FIFO; cuando existe mas de una
célula en cola para transmitirse en un buffer de
entrada, solamente la primera es elegible para su
entrega interna. Las demds deben esperar en la
cola hasta alcanzar la primera posiciéon en el
buffer. Hecho que ocurre a pesar de que existan
puertos de salida libres a los que estén destinados.
El impacto en el flujo interno de éste fendmeno
puede apreciarse en la Fig. 2 para un conmutador
crossbar simétrico de cuatro puertos.
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seleccién optima de los buffers que pueden
. entregar sus células. Asumimos, sin perder

buffers / generalidad, que el conmutador tiene igual

R I —

malans we sope g el 0w b o

FIFO niimero de puertos de entrada y de salida.
| :L—I—j Definimos una matriz N x N cuyos elementos R =
r; representan el estado de cada buffer en todo
2 :D:] momento; si existe al menos una célula esperando
en un puerto de entrada i destinada a un puerto de
entradas
n—=T 1]

salida j, el elemento correspondiente se activa
ry=1, de otro modo se desactiva r;=0.

Asi mismo, representamos el estado de los

elementos de conmutacion interna usando una

matriz C = c¢;. Una configuracién valida de ésta

matriz es una matriz de permutacién de la matriz

identidad  que representa los elementos de

conmutacién que se cierran (c;=1) o se abren

(c;=0) permitiendo o no la entrega interna de

salidas células entre los puertos correspondientes.

La red neuronal Hopfield propuesta consta de N x

1 9 N N neuronas v; de valores continuos,

implementadas usando amplificadores

Fig. 1: Estructura crossbar de conmutacion ATM operaciones, cada una con Voltaje de entrada u;,

voltaje de salida v; y funcion de activacion f(u;)

1 | , | ; . (Fig. 3). Cada neurona controla el estado de un

P elemento de conmutacién interno. Si una neurona

il en particular estd activa (con su salida cercana a

“1”), el punto de cruce correspondiente debe
cerrarse permitiendo el paso de una célula. Por
el | otro lado, si estd desactivada (con su salida
' " entrada FIFO cercana a “0”), el punto correspondiente debe
abrirse evitando el paso de células.

funcién de transferencia
%) | | | |

: salida
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Fig. 2: Rendimiento del conmutador crossbar con buffers
FIFO en los puertos de entrada

entradas

Fig. 3: Modelo de una neurona en la red Hopfield

El CONTROLADOR
Para solucionar el problema del blogueo por la Los pesos asociados a las neuronas son
primera célula, podemos colocar en cada puerto implementados usando conductancias wy; que
d? entrada  al conmgtador N buffers FIFO conectan la salida de la j-ésima neurona con la
diferentes, correspondientes a los N puertos entrada de la i-ésima neurona (Fig. 4). La red

destino y construir un controlador que realice la
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neuronal es simétrica en cuanto w;=wj, pero sin
conexién entre la salida y entrada de una misma
neurona w;;=0.

wy | i

Win

Yn W

—_—

Fig. 4: Diagrama esquemdtico de una neurona en la red
Hopfield

Ademas cada neurona presenta una conductancia
gi con tierra producto de las absorciones parasitas
de corriente en el amplificador y una
conductancia C responsable de los estados
transitorios en el modelo.

En esta red, la funcién de energia tiene la
siguiente expresién de Lyapunov [3]:

E@):—%#ﬂ®—ﬂfﬁ4uyk (1)
0

donde f{l es la inversa de la funcidn de activacion
fi.

EL MODELO

Las redes neuronales Hopfield son sistemas
dindmicos que evolucionan en el tiempo en forma
discreta o continua. Puede demostrarse que la
energia computacional de la red decrece
continuamente hasta alcanzar un punto de
equilibrio o minimo estable en su espacio de
estado [6].

Aprovechando esta particularidad, establecemos
una funcién objetivo (o funcién de penalizacién),
la que se hace equivalente a la funcién Lyapunov
de energia de la red neuronal Hopfield (1).
Determinando una funcién objetivo adecuada para

nuestro problema lograriamos la optimizacién del
flujo interno en el conmutador.

Marrakchi y Troudet [1] propusieron una funcién
de energia compuesta por dos términos dirigidos a
penalizar la presencia de mds de una neurona
activa por cada columna y fila del conmutador.
Esta funcién se muestra a continuacién:

E=E +E, )

E = AZZ ZV(\_,.vxj (3)

x 0 ji#j

E, = Bzz ZVX,V),, )

i X ¥, XEY .

El primer término alcanza un minimo cuando al
menos una neurona estd activada en cada fila. La
potencia de la conexién entre las neuronas en la
misma fila es denotada por A. Similarmente, el
segundo término alcanza un minimo cuando al
menos una neurona estd activada en cada
columna. La potencia de la conexién entre las
neuronas, en este caso en la misma columna, es
denotada por B. Luego la energia computacional
de la red serd minima cuando al menos una
neurona esté activa por cada fila y columna en la
matriz C (Fig. 5).

salidas |

entradas 1

NO OO

Fig. 5: Conexiones inhibitorias en la red neuronal Hopfield
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Sin embargo, la presencia de filas o columnas con
todas las neuronas desactivadas corresponde
también a un minimo aceptable en este modelo.
Este estado no es conveniente dado que
representa la no conmutacién interna en el
sistema.

Para permitir mayor flujo interno de células en la
estructura de conmutacién, introducimos un tercer
término en la ecuacién 2 para asegurarnos de que
exactamente una neurona esté activada por cada
fila y columna del conmutador (con lo que
garantizamos que exactamente N neuronas estén
activadas y siempre exista conmutacién). Esto lo
logramos restando el nimero total de neuronas
activadas del nuimero de puertos N del
conmutador:

E=E +E,+E, (5)

E, =CY. 3 (v, ~N) (©)

Esta nueva funcién de energia tendrd un valor
minimo de cero para todas las matrices que
contengan exactamente un “1” por columna y por
fila. Cualquier otra combinacién de elementos
tendrdan valores mds altos de energia que serdn
penalizados.

La minimizacién de la ecuacién 5 favorece la
configuracién adecuada de los elementos de
conmutacién para la entrega interna de células.

RENDIMIENTO DEL MODELO

Investigamos el rendimiento de nuestro modelo
usando la técnica de simulacion discreta de
eventos [7,8]. Para la simulacién de la red
neuronal, los valores de los pesos se colocaron en
A=3, B=3 y C=2; Estos valores
experimentalmente aseguran una adecuada y
rapida convergencia de la red neuronal a uno de
sus estados estables.

Asumimos el trafico de entrada a cada puerto del
conmutador como un proceso estadisticamente
autosimilar.  Estos ~ modelos  estadisticos
representan con gran precision las caracteristicas
del flujo real de células ATM [9,10,11]. Los datos

del trafico entrante fueron generados usando el
método de la transformada rapida de Fourier [12].
En la Fig. 6 se muestra el rendimiento del flujo
interno respecto al nivel del trafico entrante en un
conmutador ATM crossbar 4 x 4 conteniendo
buffers FIFO con capacidad de retener hasta
cuatro células por puerto de entrada. Utilizamos
este tamafio de conmutador en particular para
facilitar la simulacién del sistema. Conmutadores
de mayor tamafio deberian tener un
comportamiento relativamente inferior dado que
al existir mayor ndmero de puertos, Ila
competencia por los recursos internos es mayor.

Los resultados se comparan con el rendimiento de
un conmutador ATM de similares caracteristicas
controlado por la red neuronal Hopfield
propuesta. Se aprecia un sustancial incremento en
el flujo de células en niveles medios y altos de
trafico con el uso del controlador interno. Esta
mejora también se aprecia en una menor
probabilidad de pérdida de células (Fig. 7).

Por otro lado, la clasificaciéon de células en los
puertos de entrada para permitir el uso del
controlador neuronal, produce una mejora en el
tiempo promedio de espera de las células en los
buffers (Fig. 8).
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Fig. 6: Rendimiento del flujo en un conmutador ATM
crossbar con 4 puertos de entrada y 4 puertos de
salida.

Intuitivamente, puede pensarse que un incremento
en la capacidad de los buffers en los puertos de
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entrada de un conmutador puede favorecer la
retencién de un mayor nimero de células para su
procesamiento posterior segun la disponibilidad
de los recursos internos del sistema.

Esta idea podria traducirse en una reduccion en la
probabilidad de pérdida de células y en un
eventual incremento en el flujo interno del
conmutador.
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Fig. 7. Probabilidad de pérdida de células en un
conmutador ATM crossbar 4x4
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Fig. 8: Retardo promedio de las células en un conmutador

ATM crossbar 4x4.

Puede apreciarse, en la Fig. 9 y Fig. 10, que el
incremento en la capacidad de almacenamiento
del conmutador con buffers FIFO tnicos por

flujo

puerto de entrada no contribuye a elevar

sustancialmente el rendimiento general del
sistema.
El flujo en este caso particular, alcanza

rapidamente un valor no superable de 65%.
Ademads, el incremento en la capacidad de los
buffers eleva dramaticamente el tiempo promedio
de espera de las células (Fig. 11).

0.8 T T : | | )
.7 i ;
74 —

Q.72 r =]

entrada FIFO

I

|

|

1

I

0.64 :
%) 10

co

30

40

50

60

7’0

tamafio del buffer

Fig. 9:  Flujo interno en el conmutador ATM en funcion al
tamariio del buffer. '
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Fig. 10: Efecto en la probabilidad de pérdida de células al
incrementar la capacidad de los buffers.

Con el uso del controlador basado en redes
neuronales Hopfield obtenemos un incremento
notorio en el rendimiento general del conmutador
al elevar la capacidad de los buffers.
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Hemos obtenido valores para el flujo interno en la
simulacién hasta de 84.8%; flujo 19.3% superior
al modelo original.
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Fig. 11: Efecto en el retardo promedio de las células al
incrementar la capacidad de los buffers.

CONCLUSIONES

En este estudio hemos presentado un modelo
mejorado de la red neuronal Hopfield propuesta
en [1], adaptado para emplearlo en un conmutador
ATM crossbar con buffers FIFO en los puertos de
entrada.

Nuestro modelo evita la inhibicion de la
conmutacién interna para determinados estados de
la red neuronal, caso no contemplado por el
modelo original, lo que nos permite lograr un
mayor flujo interno de células en el conmutador.
El modelo fue examinado en simulacién usando
procesos auto-similares para emular el trafico
ATM de entrada al conmutador, comprobéndose
que el controlador propuesto eleva efectivamente
el flujo de transferencia interno de células
respecto al modelo con buffers FIFO en los
puertos de entrada hasta en un 22.8% bajo cargas
severas de trafico. El rendimiento del flujo para
cargas bajas y medias de trafico alcanza el 100%
de eficiencia.

Ademés se comprobé el rendimiento superior del
modelo propuesto respecto a la probabilidad de
perdida de células y al retardo promedio. En
general las células sufren un retardo 35% menor
que en el esquema con buffers FIFO tnicos por
puerto de entrada.
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