VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE
Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii

Ustav telekomunikaci

Ing. Karol Molnar

APLIKACE UMELYCH NEURONOVYCH SiTi
VE VYSOKORYCHLOSTNICH
AKTIVNICH SiTOVYCH PRVCIiCH

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
IN HIGH-SPEED ACTIVE NETWORK ELEMENTS

7ZKRACENA VERZE PHD THESIS

Obor: Teleinformatika
Skolitel: ~ Doc. Ing. Vladimir Kapoun, CSc.

Oponenti: Doc. Ing. Jana Tuckova, CSc.
Prof. Ing. Vladimir Mikula, CSc.
Doc. Ing. Frantisek Zidek, CSc.

Datum obhajoby: 6. 12. 2002



KLICOVA SLOVA

neuronova sit, Hopfieldova neuronova sit’, optimalizace, spojovaci pole, prioritni
prepinani

KEYWORDS

neural network, Hopfield neural network, optimization, switch fabrick, priority
switching

Disertacni prace je uloZena na odd€leni védy a vyzkumu, Fakulta elektrotechniky a
komunikac¢nich technologii, Vysoké uceni technické v Brné€, Udolni 53, Brno

© Karol Molnar, 2003
ISBN 80-214-2324-2
ISSN 1213-4198



OBSAH
1 UvVOD
2 CILE PRACE

3 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY
3.1 Hopfieldova neuronova sit’

3.2  Zakladni matematicky popis Hopfieldovy sité
3.2.1 Energeticka funkce klasické Hopfieldovy neuronové sité

3.3  Optimalizaéni problémy

3.4  Matematické vyjadreni kombinatornich optimalizac¢nich uloh

4 ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

4.1 Optimalizace prepinani
4.1.1 Model ptepinace vyuzivajici umelou neuronovou sit’

4.2  Podprostor platnych Feseni
4.2.1 Definice vztahtl pro pomocné vektory a matice
4.2.2  Algebraickd reprezentace vektoru vystupnich velicin
4.2.3 Podprostor nulového souctu
4.2.4 Obecny popis podprostoru platnych fesSeni
4.2.5 Transformace do podprostoru platnich feseni

5 HLAVNI VYSLEDKY PRACE

5.1  Prakticka implementace Hopfieldovy sité pro reSeni problému

prioritniho prepinani

5.2  Simulacni program pro umélé neuronové sité

5.3  Vysledky testu

5.4  Moznosti implementace vysledki prace v aktivnich prvcich
5.5  Zefektivnéni architektury prepinace

6 ZAVER

POUZITA LITERATURA

o v 3 N

12

12
12

14
14
14
15
16
17

18

18
19
19
22
23

25

26






1 UVOD

Konvergence klasickych telekomunikacnich siti a datovych siti je Uuvodnim
krokem k vytvofeni univerzalni Sirokopasmové integrované sit€¢ zajiStujici
provozovani  ruznych typt uzivatelskych  sluzeb, vcetné narocnych
videokonferen¢nich aplikaci ¢i multimedidlnich sluzeb a jednotné spravy sité.
Integrovana sit’ musi byt schopna zarucit odliSné parametry pienosu, pozadované
odliSnymi sluzbami. Problém je v sitovych prvcich, které pozadované parametry
spojeni musi garantovat a navic poskytnout dostatecné velkou §ifku pasma a to vse
za prijatelnou cenu. Proto se v oblasti vyvoje vysokorychlostnich sitovych prvkil
hledaji hlavn€ moznosti, jak zvysit propustnost a efektivitu aktivnich prvk.

Zakladem vSech komunikacnich siti jsou aktivni prvky, které provadéji
zpracovani prenasenych datovych jednotek a na zakladé vysledki zpracovani
pfedavaji datové jednotky smérem od odesilatele k pfijemci. V soucasnosti
nejnarocnéjsi ulohou aktivnich prvkil je stanoveni, ve kterém ¢asovém okamziku a
kterou datovou jednotku ma systém zpracovat, aby zpracovani odpovidalo priorité
piidélené jednotlivym datovym jednotkam.

Klasické sekvencni zpracovani dat je omezeno rychlosti centralni procesorové
jednotky. Zvysujici se naroky na rychlost procesori kladou ¢im dal tim vétsi
kvalitativni pozadavky na technologii vyroby. Jiné feSeni nabizi paralelni zpracovani
dat. Pti paralelnim tazeni vice komplexnich funkcnich prvkll se znacné zvysi naroky
na fizeni jejich spoluprace, a proto nartist efektivity celkového systému neni tak
vyrazny. Casto vyhodngj$i mozZnosti je paralelni propojeni jednodussich funk&nich
blokti s rozprosttenou paméti. Koordinace jejich vzajemné spoluprace je jednodussi,

Za priklad druhého zpusobu, tj. paralelniho propojeni velkého poctu pomérné
jednoduchych funkénich blokid, lze povazovat i umélé neuronové site. Uméla
neuronova sit je pole vzajemné propojenych elementarnich funkénich blokl se
specialni architekturou a v mnoha pfipadech nabizi velmi perspektivni feSeni
zpracovani dat. Na zakladé neuronovych bun€k zivych organizmi byla vytvorena
fada riiznych typa neuronovych siti. Disertacni prace je zameéfena na jeden specialni
typ umélych neuronovych siti, na tzv. Hopfieldovy sité, které je mozné vyuzit na
feSeni optimalizacnich tloh.

Na zékladé architektury aktivnich prvkd a na zaklade tkold, které tyto prvky
realizuji 1ze konstatovat, Ze pro jejich fizeni by se daly velmi efektivné vyuzit umeélé
neuronové sit€. Naplni disertacni prace je proto hledat alternativni cestu pro zvysSeni
vykonnosti systému, jejichz ¢innost je mozné realizovat s vyuzitim paralelni
architektury. Navic musi dany systém béhem své CcCinnosti nalézt feSeni
optimaliza¢niho problému. Tento zdmér pomérné dobie charakterizuje pozadavky na
moderni aktivni sitové prvky.



2 CILE PRACE

Cilem diserta¢ni prace bylo navrhnout novou architekturu uzlového aktivniho
sitového prvku, ktera je dostatecné vykonnd a podporuje prioritni zpracovani
riznych typl spojeni. Pravé chybéjici podpora prioritniho zpracovani je nejvétSim
nedostatkem vétSiny soucasnych aktivnich sitovych prvki. NavrZzena nova
architektura je zaloZena na technologii umélych neuronovych siti. Neuronova sit’ je
vyuzivana na optimalizaci piepojovani vstupnich pozadavkd na vystupy.
neuronovych siti v komunikacnich systémech, které 1ze realizovat pomoci paralelni
architektury, jsou velmi rozsahlé. Systém vyuzivajici umélé neuronové sit¢ by mohl
byt velmi efektivni a ¢asto by nabizel vyhodnéjsi feSeni nez klasické procesorove
orientované systémy. Ze zakladni struktury neuronovych siti vyplyva, Ze se jedna o
funk¢ni jednotky vykonavajici jednoduché operace, a proto pracovni kmitocet prvka
realizujici tyto funk¢ni jednotky mulZe byt mnohem vys$s$i neZ napf. pracovni
kmitocet slozitého procesoru. Dale se da velmi efektivné vyuzit paralelni zpracovani
informaci, coz ptinese dalsi zvySeni efektivity systému.

Konkrétnim cilem disertacni prace je provést podrobnou matematickou analyzu
rekurentni Hopfieldovy neuronové sit€¢ a odvodit podminky, pii kterych tato sit
vykonava svoji funkci s nejvetsi tcinnosti. Déle je potfebné zjistit, jakym zptisobem
lze transformovat matematicky popis optimalizacni tlohy na matematicky popis
neuronoveé sité tak, aby vztahy urcujici parametry neuront nebyly poruseny.

Po odvozeni matematickych vztahli popisujicich umélou neuronovou sit’ bude
zadouci platnost téchto vztaht ovéfit i prakticky. Pro ovéfeni €innosti navrzenych
systému bude vyuzita softwarova simulace. Béhem tohoto testovani bude cilem
overtit jednak funkénost matematického modelu a dale bude nutné stanovit optimalni
hodnoty globalnich parametri neuronové sité, jako napt. maximalni pocet itera¢nich
kroki atd.

Po vytvofeni potfebného teoretického zazemi bude ziejmeé mozné vyty¢it dalsi cil
a to definovat architekturu spojovaciho zatizeni, ktera bude schopna vyuzit
neuronovou sit’ pro fizeni prepojovani. Bude nutné stanovit zakladni funk¢éni bloky
systému a zplsob jejich spoluprace.



3 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

3.1 HOPFIELDOVA NEURONOVA SIiT

J. J. Hoptieldem byla navrZzena umél4 neuronova sit’, kterd se vyznacuje specialni
zpétnovazebni strukturou. Tzv. Hopfieldova neuronova sit, prezentovana v [1] jako
spojity systém a v [2] jako diskrétni systém, je jednovrstvova a vystupy jednotlivych
neurontl jsou vedeny zpé€t na vstup ostatnich neurond. Disledkem zpétnovazebni
struktury ziskdme novou vlastnost neuronové sité, Casovou zavislost. Takova
struktura umoznuje implementovat algoritmy, které jsou zaloZeny na iteracnich
procesech. Nejcastéjsim vyuzitim Hopfieldovy sit€ je feSeni optimalizacniho
problému pomoci iteraéniho procesu. Béhem feSeni iteracniho procesu se provadi
minimalizace energetické funkce sité. Proto feseni optimalizacni tlohy lze realizovat
vhodnou transformaci optimalizacni tlohy na energetickou funkci neuronové sit¢.

Aditivni model neuronové sit€¢ znazornény na obr. 3.1 [20] vychazi z fyzické
realizace umélého neuronu pomoci diskrétnich elektronickych soucastek. V tomto
pfipadé u j-tého neuronu jsou vadhové koeficienty realizovany pomoci rezistorti
s vodivosti (7},) a pfislusna vstupni (x,(2)), vystupni (v;) a stavova veli¢ina (1) jsou
reprezentovany napétovou urovni. Nelinearni aktivaéni funkce je nejcasteji
realizovana pomoci operacniho zesilovace, ktery udrzuje velikost vstupniho proudu
prakticky na nulové hodnoté.
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Obr. 3.1 Aditivni model j-tého neuronu zahrnujici dynamické vlastnosti

V pfipadé umélé neuronové sité sestavené zumélych neuronll popsanych
aditivnim modelem dostaneme systém nelinearnich rovnic prvniho fadu, ktery
odpovida stavovému popisu systému



du (t (t N
CJ. ué:):—u}{()+ZT_/.,nxn(t)+i], j=12,..,N. (3.1)
n=1

J

Po uvazeni, Ze se jedna o rekurentni strukturu, tj. x,(2) = v,(t) a po zjednoduSeni

C1=C2= ...:CN:C: ],R]:R2: ...:RN:R =]
a
gi(un()) = g(un() pro jn=172 ..., N (3.2)
ziskame vztah popisujici dynamické chovani neuronové sité
du (1) > : :
cjz’t :_“,(t)+z_1:7),ng(“n)+l,a j=1,2,...,N. (3.3)

Pro vystupni veli¢iny bude platit vztah

v, () =gu,(), (3.4)
kde g (u,) je spojita nelinearni aktivacni funkce neuronové site.

3.2 ZAKLADNI MATEMATICKY POPIS HOPFIELDOVY SITE

Hopfieldova sit’ se nejcastéji popisuje pomoci stavovych veli¢in a vystupnich
hodnot. V ptipad¢ iteracniho procesu vystupni data z kroku & budou vyuzivana jako
vstupni data vkroku k+/. U dvourozmérné neuronové sit€¢ stavova velicina
oznaCend jako U;; znali stav neuronu v fadku i a ve sloupci j pfi maticovém
vyjadieni. Cela matice stavovych veli¢in se znaci jako matice U. Vystupni hodnota
neuronu v i-tém fadku a v j-tém sloupci se znaci V;; a cela matice vystupnich hodnot
se zna¢i jako matice V. Vzijemny vztah mezi vystupni hodnotou a ptislusnou
stavovou veli¢inou je zpravidla dan neklesajici, monoténni aktivacni funkei g;;.
Obecné plati, ze kazdy neuron mize mit odliSnou aktivacni funkci, prakticky se vsak
pouziva stejnd aktivacni funkce pro kazdy neuron

Vij=g(Uy). (3.5)

Pti dvourozmérném usporadani neuront jsou vahové koeficienty neuronové sité
znaceny proménnou 7, ;; a vyjadiuji vdhu vystupu neuronu z i-té¢ho radku a j-té¢ho
sloupce na vstup neuronu v x-tém fadku a y-tém sloupci. Pro oznaceni matice
vahovych koeficientl se bude pouzivat matice T. Prahova hodnota neuronu v i-tém
fadku a j-tém sloupci bude znaCena /;; a matice téchto prahovych hodnot bude
oznacena I. V pfipadé jednorozmérného usporadani neuronti jsou proménné U, ;, V;;,
T.,:; nahrazeny proménnymi u;, v;, T;; a maticové vyjadfeni U, V, I je nahrazeno
vektory u, v, i.



3.2.1 Energeticka funkce klasické Hopfieldovy neuronové sité

Popis klasické Hopfieldovy neuronové sité, kterd je vhodna pro feSeni
optimalizacnich probléma byl prezentovan J.J. Hopfieldem a D. W. Tankem
v ¢lanku [3]. Béhem CdCinnosti Hopfieldovy sit€ prochéazi stavové veliiny sité
stavovym prostorem po urCité trajektorii. Pfitom dochazi ke sniZovani wvnitini
energie systému, coZ popisuje energetickd funkce site.

Energeticka funkce analogové Hopfieldovy sité je vyjadiena vztahem

E Z_%ZZTIJ‘)IVJ ‘Zi: Vi +lz J‘g’_l(a)da ’ (36)
i i T 0

Proménna t je ¢asovou konstantou a jeji hodnota nema vliv na ustaleny stav
r L4 /4 W we . 14 W /4 14 W 1 W 14
neuronové sit€. Dokonce naprosta vétSina aplikaci predpoklada, ze —=0, coz ma za
T

nasledek, ze tieti ¢len ve vztahu (3.6) se viibec neuvazuje. Tak ziskame vztah
vyjadiujici obecnou energetickou funkci ve tvaru

E= —%ZZTLJV,V] —Zi, v, . 3.7)

3.3 OPTIMALIZACNI PROBLEMY

Znacna skupina optimaliza¢nich Uloh patii do skupiny tzv. kombinatornich
optimaliza¢nich Uloh. Béhem fesSeni kombinatorniho optimalizaéniho problému se
hleda nejlepsi feSeni z né€kolika moznych. Omezujici kritéria specifikuji zakladni
omezeni problému a pouze vymezuji mnozinu platnych feSeni. Po urceni
ohodnoceni jednotlivych platnych feSeni, stanovené ucelovou funkci, budou néktera
feSeni vyhodnéjsi a jind méné vyhodna. Cilem optimalizace je najit nejlepsi,
optimalni feSeni, kdy ucelova funkce dosdhne svého extrému.

Existuje specidlni skupina optimaliza¢nich problémi, u kterych neexistuje zadny
znamy algoritmus, ktery by umoznil algoritmizovat hledani vysledku. Jedinym
moznym zpusobem nalezeni optimalniho feSeni je vyzkouSet vSechny platné
kombinace, pro kazdou kombinaci vypocitat ucelovou funkci a vybrat kombinaci,
pii které ucelovd funkce dosdhne svij extrém. Nejvétsi nevyhodou téchto
optimaliza¢nich problémi je, Ze pocet platnych feSeni roste exponencidlné
s naristem velikosti problému. Z toho vyplyva, Ze i Cas potiebny k nalezeni
optimalniho feSeni narlista exponencialné.



3.4 MATEMATICIgE ’VYJADRENi KOMBINATORNICH
OPTIMALIZACNICH ULOH

Pfi feSeni optimaliza¢niho problému hleddme N-rozmérny vektor

T
V= [V], Vo, oo, VN] (38)
v, >0 provSechnane<l; N >

splnujici M linearnich omezeni

Appvi+A; v, + .o Ajywoy = by,
A2,1V1 +A2,2V2+ ...AZ’NVN:bZ, (39)

AM1V1 + AM2V2 + ... AM,NVN = bM,

kde m =1, 2, ..., M, a optimalizujici €elovou funkci f(v). Systém linearnich rovnic
(3.9) vyjadfujicich linearni omezeni lze ptepsat do vektorové formy podle

Av=b. (3.10)

Vztahy (3.9) ¢i (3.10) vyjadiuji pouze omezujici kritéria optimalizacniho
problému. Ucelovou funkci f(v) pro velkou skupinu optimalizacnich Uloh lze
vyjadfit vztahem

fv)=c'v+v'Qv. (3.11)

kde vektor ¢ vyjadiuje vahu piitazenou piislusnému prvku vektoru v v piipadée, ze
dany prvek je zvolen, tj. ma hodnotu 1. Clen ¢'v tak vyjadiuje vaZeny soudet
prispévkill od vSech takto vybranych prvkili. V tomto piipadé se jedna o linearni ¢ast
ucelové funkce. Matice Q, podobné jako vektor ¢, obsahuje vahové koeficienty.
V daném piipadé se vSak jednd o vahové koeficienty, které jsou ptitazeny stavu, kdy
jsou zvoleny pat¥i¢né dvojice prvki. Proto ¢len v' Qv ve vztahu (3.11) udava vazeny
soucet prispévkli od vSech dvojic prvkd. Jedna se o kvadratickou cast ucelové
funkce. Optimalnim feSenim bude, kdyz soucet obou clenti ucelové funkce f(v)
podle (3.11) bude minimalni ¢i maximalni v zavislosti na optimalizaéni uloze.

Spole¢nym rysem umelé neuronové sit€¢ a optimalizacnich problému je analogie
mezi energetickou funkci a Ucelovou funkci. Energeticka funkce neuronové sité
muze byt dokonce ekvivalentni s u€elovou funkei optimalizaéniho problému, ktery
ma byt feSen a omezujici kritéria optimalizacniho problému lze povazovat za
prohibic¢ni ¢leny energetické funkce. Podle [5] 1ze energetickou funkci E(v) rozepsat
na dv¢ dil¢i komponenty nasledujicim zptisobem

10



E(V)=f(V)+%ECH(V). (3.12)

kde c¢len f{v) odpovidd ucelové funkci podle (3.11). Omezujici ¢len E. je
zodpovédny za dodrzeni omezujicich kritérii. V piipad€é spravného vysledku je ¢len
E., nulovy a ¢len f(v) udavd minimum ucelové funkce. Parametr y fidi vzajemny
pomér téchto dvou clenil. ProtoZze primarnim pozadavkem je, aby byla splnéna
omezujici kritéria a teprve dal§im pozadavkem je, aby ziskané feSeni bylo optimalni,
je y zpravidla vétsi nez 2. Vyhodou takto vyjadiené energetické funkce je, Ze je
z4visla jen na jediném parametru y a volbou dostate¢né velké hodnoty y lze zajistit,
aby feSeni bylo platné.

11



4 ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

Nejvyznamnéj§im zdokonalenim klasické Hopfieldovy sit€ bylo zkvalitnéni
transformace optimalizaéni ulohy na energetickou funkci. U klasické Hopfieldovy
sit¢ energetickd funkce zajistila jak splnéni optimaliza¢nich kritérii, tak i minima-
lizaci ucelové funkce. Takto vznikla slozita energetickd funkce, jejiz feSeni Casto
uvizlo v lokalnim minimu. VylepSena tvorba energetické funkce spociva v tom, zZe je
stanoven podprostor, ktery obsahuje vSechna platna feSeni spliiujici omezujici
kritéria optimaliza¢niho problému. Vektor stavovych velic¢in se v kazdém iteraénim
kroku promitne do tohoto podprostoru a dale se pracuje pouze stimto primétem.
Tak je zajiSténo, ze optimalizacni kritéria budou stile splnéna. Proto bude stacit,
kdyz energetickd funkce bude zvolena pouze na =zakladé ucelové funkce
optimalizacniho problému. Takto zjednoduSend energetickd funkce zajiStuje
mnohem lepsi konvergenci k optimalnimu feSeni.

4.1 OPTIMALIZACE PREPINANI

Funkce pfepinae spociva vtom, ze data pfichazejici na vstupy musi byt
prevedena na cilovy vystup a to co nejrychleji. Rychlost mlize byt omezena
blokovanim, coz je zpusobeno situaci, kdy datové toky z vice vstupli sméfuji na
jeden vystup. Moderni multimedidlni aplikace casto potiebuji mechanizmy pro
fizeni spravedlivého ¢i prednostniho pridélovani komunikacniho kanalu. Spolecnou
vlastnosti téchto feSeni je, Ze se predpoklada identifikace jednotlivych ¢i skupin
datovych toki a ptifazeni priority, na zaklade které se provadi proces prepinani.

4.1.1 Model prepinace vyuzivajici umélou neuronovou sit’

Zakladni model uzlového aktivniho sitového prvku se skladd z nekolika dil¢ich
blokl. Blokové schéma aktivniho prvku je znazornéno na obr. 4.1. Pfijaté datové
jednotky jsou nejdiive uloZzeny do vstupni vyrovnavaci pameéti. Protoze datové
jednotky obsahuji cilovou adresu, je mozné urcit, pres ktery vystupni port opusti
spojovaci systém. Kromé informace o cilovém portu se zjistuji také informace
o priorité datového toku, ke kterému datova jednotka patii.

Uvedené informace jsou shromazdény ze vSech datovych jednotek uchovanych ve
vstupnich vyrovnavacich pamétich a slouzi jako vstupni tidaje pro neuronovou sit’.
Lze sestavit N-rozmérny vektor, tvoreny z priorit jednotlivych pozadavki. Prvni
Clen vektoru obsahuje prioritu ramce smétujiciho na prvni vystup, druhy clen
vektoru obsahuje prioritu ramce sméiujiciho na druhy vystup atd.

12
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Obr. 4.1 Blokové schéma spojovaciho pole vyuzivajici neuronovou sit’

Z vektoru priorit ziskanych od jednotlivych vstupnich porta lze vytvorit N x N —
rozmérnou matici, kterd bude obsahovat vstupni podminky, které je tieba
optimalizovat. Jako odpovéd’ na tyto vstupni tidaje neuronova sit’ vygeneruje urcitou
konfiguraci spinacu, na zaklad¢ které budou nastaveny spinace ve spojovacim poli.

Vygenerovand konfigurace bude ve tvaru N x N — rozmérné matice, tzv.
konfiguracni matice. Pozadavkem na vygenerovany vysledek je, aby byly propojeny
vzdy jeden vstup a jeden vystup. Tato podminka se promitne do konfigura¢ni matice
vygenerované neuronovou siti tak, ze v kazdém tadku a v kazdém sloupci bude
pravé jeden aktivni vystup, tj. hodnota 1 a ostatni budou neaktivni, tj. budou mit
hodnotu 0. Po nastaveni spinaci mize dojit k vlastnimu pfenosu datovych jednotek
ze vstupnich vyrovnavacich paméti na vystupy systému.

Nastaveni spina¢i ma byt optimalni zhlediska matice priorit. Vybere se
konfigurace tak, aby v kazdém sloupci a v kazdém tadku byl oznacen pravé jeden
prvek a soucet takto vybranych priorit byl minimalni za ptedpokladu, ze mensi
hodnota odpovida vyssi priorité.

Utelovou funkei optimalizaéni ulohy prioritniho prepinani Ize analyticky vyjadfit
redukovanym vztahem (3.11), kde bude chybét clen smatici Q. V pfipadé
minimalizace souctu vybranych priorit nas zajimaji jen vybrané neurony a nikoliv
vzéjemny vliv dvou vybranych priorit. Proto u¢elovou funkci 1ze psat ve tvaru

fv)=c'v. 4.1)
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4.2 PODPROSTOR PLATNYCH RESENI

4.2.1 Definice vztahi pro pomocné vektory a matice

Pro potieby nasledujici analyzy bude definovan pomocny vektor Yo a pomocna
matice O a "R. Vektor Yo ma rozmér N a kazdy jeho prvek ma hodnotu jedna.

Yo, =1pronefl...,N}. (4.2)
Obdobné matice "O ma rozmér NxN a kazdy jeji prvek mé hodnotu 1
YO, =1proi,je{l...,N}. (4.3)

Prvky matice "R jsou definovany vztahem

"R, =6, ——, (4.4)

kde ¢; je definovéana vztahem

. -
5 =1 POI=I (4.5)
710 proi#j

o , . N . v v . N- vee .
Charakteristickou vlastnosti matice "R je, Ze kdyz se matice "R pouZije jako
W 4 . o r r N v N we
transformacni matice, pak z pivodniho vektoru odstrani slozku ve sméru "o a ptitom
v I W N . ’ V7 .y , . N- . v
slozky kolmé na smér "o neovlivni. DalSi zajimavou vlastnosti matice "R je, Ze

N
v ptipadé transformace y = “R.x pro libovolny vektor x bude platit, Ze >y, =0,1j.

n=1

soucet vSech prvki vektoru y bude nulovy
N N N
>, =Y ["Rxl, =0. (4.6)
n=l1 n=l1

Diikaz platnosti uvedenych zavislosti 1ze najit v publikaci [13].

4.2.2 Algebraicka reprezentace vektoru vystupnich veli¢in

Na feSeni optimalizaéniho problému prioritniho pfepinani lze pohlizet také jako
na stanoveni trajektorie ve vicerozmérném poli od vychoziho stavu k ustdlenému
stavu, kde ustaleny stav spliiuje uréitd omezeni. Zkusme si predstavit, Ze v N> —
rozmérném prostoru je umistnéna do pocatku souradnicového systému hyperkrychle
s jednotkovou délkou hran. Soufadnice kazdého rohu této hyperkrychle se daji
vyjadrit pomoci jednicek a nul.
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Za téchto predpokladu si vysledek optimaliza¢ni ulohy, tj. vektor v vyjadieny jako
sled jedni¢ek a nul, mizeme piedstavit jako jeden zrohi hyperkrychle. Potom
procesu konvergence neuronové sité odpovida trajektorie uvnitt v N* - rozmérného
prostoru, ktera konéi v nékterém zrohl, jehoZz soufadnice (vektor v) spliuje
podminku (3.9).

Moznym feSenim omezujici ¢asti energetické funkce E , miize byt mnozina roh,
jejichZ souradnice piepsané do maticového tvaru pomoci operace inverzni k operaci
vec (kapitola 4.2.3) spliuji omezujici kritéria. Podle [13] lze dokazat, ze takto
vybrané rohy budou leZet v jednom podprostoru vychoziho N* - rozmérného
prostoru. Tento podprostor bude nazvan podprostorem platnych feSeni. Muzeme
dale odvodit, ze existuje zobrazeni, které libovolny vektor v prostoru promitne do
tohoto podprostoru.

4.2.3 Podprostor nulového souctu

Z vektoru vystupnich veli¢in v lze vytvofit matici V mezi nimiz plati vztah

v=vec (V) (4.7)
kde maticova operace vec je definovana podle vztahu

f=vec(F)=[F,.Fy ... Fy, 1 Fiy By By BBy F | (4.3)

pricemz matice F ma rozméry M x N. V ustaleném stavu je matice V permutacni
matici a tak soucet prvki ve vSech fadcich a sloupcich matice bude davat hodnotu 1.
Vektor v proto bude vhodné rozdélit do dvou komponent. Prvni komponenta bude
zajistovat, aby soucty prvkl ve vSech fadcich a ve vSech sloupcich mély hodnotu 1.
Druha komponenta bude zajistovat omezujici kritéria a dale soucet prvki ve vsech
fadcich a sloupcich bude mit hodnotu 0. Znamena to, Zze druhd komponenta bude
lezet v tzv. podprostoru nulového souctu, ktery bude znacen indexem zs (zerosum).
Podprostor nulového souctu je tvoien vSemi vektory v, ziskanymi vyuzitim vztahu
(4.7) z matice V, ktera splnuje podminku, Ze soucet prvkil v jednotlivych fadcich a v
jednotlivych sloupcich bude nulovy. Necht je vektor v, definovan jako primeét
vektoru v do podprotoru nulového souctu realizovany transformaéni matici T,s podle

V=T, .V, (4.9)
kde T, je definovan zavislosti

T, =("R® "R). (4.10)

Operace ® znaci tenzorové nasobeni a je popsana napt. v lit. [17]. V ptipadé, Ze
vektor v, pfevedeme na matici V* pomoci vztahu
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v, = vec(VZTS), (4.11)

1ze dokazat, ze soucty prvki matice V5 v jednotlivych sloupcich a fadcich budou
nulové.

4.2.4 Obecny popis podprostoru platnych reSeni

Predpokladejme rovnici podle vztahu
V="RV™R+"a'=V,+"a". (4.12)

V ptipadé, Ze matice V splnuje vztah (4.12), pak soucty ¢lent v jednotlivych fadcich
a sloupcich matice V budou dany jediné ¢lenem “o.a', protoze ¢len "R V R bude
mit nulové soucty prvka v fadcich i ve sloupcich. Vektor a je definovan zavislosti

No. (4.13)

1
a=—
N

Maticovy popis (4.12) lze prevést na vektorovy popis nasledujicim zptisobem
VI="RV'"R+ao' (4.14)
a nasledné
vee(V') = ("R® "Rec(V" )+ (¥ o ®alec(l). (4.15)
Vztah (4.45) 1ze ptepsat na obecny vztah podprostoru platnych feseni
v=T,v+s, (4.16)
kde matice T, je definovana podle (4.10) a vektor s je definovan vztahem

s=%(N0® No). (4.17)

Zakladni vlastnosti podprostoru platnych feseni je, Ze soucet prvka v jednotlivych
sloupcich a fadcich je zavisly jen na ¢lenu s. Proto 1ze vhodnou volbou vektoru s
zajistit, aby do podprostoru spravného feSeni byly zahrnuty jen ty rohy
hyperkrychle, které spliuji podminky optimalizacniho problému.

Vysledna rovnice podprostoru platnych feSeni problému prioritniho prepinani
bude ddna vztahem

v=(NR®NR)v+%(N0®N0). (4.18)
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Dalsi charakteristickou vlastnosti vztahu (4.18) je, ze jeho dvé komponenty jsou
vzajemné kolmé. Proto zména jedné komponenty nema vliv na druhou komponentu.
Dalsim dilezitym vysledkem je, Ze pro libovolny N.N rozmérny vektor v mizeme
definovat jeho primét do podprostoru platnych feseni v, podle vztahu

v, =("R® NR)V+%(NO ® Vo). (4.19)

Cilem itera¢niho procesu potom bude, aby zajistil konvergenci v, do vhodného
rohu hyperkrychle predstavujici optimalni feSeni a lezici v podprostoru platnych
feSeni.

4.2.5 Transformace do podprostoru platnich Feseni

Kazdé platné feSeni optimaliza¢niho problému lezi v podprostoru platnych feseni.
Proto z vektoru v pro nas bude dilezita komponenta v tomto podprostoru. Znamena
to, ze potfebujeme vyjadiit primét vektoru v do tohoto podprostoru. Tento pramet
ziskame linearni transformaci

veT, v+s (4.20)

Podle literatury [18] jsou matice T, a vektor s definovany vztahy
T,,=1-A'(AA")'A, (4.21)
s=A"(AA"Y'b . (4.22)
Matice A a vektor b jiz byly definovany v kapitole 3.4. Matice I je jednotkovou

matici, tj. vSechny ¢leny kromé diagonalnich jsou nulové a diagonalni ¢leny jsou
rovny 1.Po dosazeni vztahti (4.21) a (4.22) do vztahu (4.1) lze odvodit vyraz

E(v)= —;VT[y(TZS “Npv-v'(s —c)+gsTs ) (4.23)

kde vektor ¢ byl uveden ve vztahu (3.11). Po porovnani vztahu (4.23) se vztahem
(4.16) vyjadtujici obecny tvar energetické funkce, 1ze odvodit vdhové koeficienty T
a prahovou hodnotu i pro nas ptipad nasledovné:

T =y(Ts-D), (4.24)

i=ys—ec. (4.25)
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5 HLAVNI VYSLEDKY PRACE

5.1 ljRéKT’ICKA IMPLEMENTACE !—IOPFIVEL]?OYY’SiTE PRO
RESENI PROBLEMU PRIORITNIHO PREPINANI

Pro skute¢né ovéefeni funkcénosti navrzeného matematického modelu byl vytvoren
simulacni model. Jak je vidét na obr. 5.1, iteracni proces lze rozde€lit do dvou
smycek. Horni smycka zajist'uje, aby vektor v zistal v podprostoru platnych feSeni
a spodni smycka zajiStuje feSeni optimalizacniho problému. Po kazdém kroku
provedeném pomoci spodni smycky je nutné provést nékolik prichodd horni
smyckou. To je potfebné proto, ze vysledkem operace spodni smycky se vektor v
dostane s nejvetsi pravdépodobnosti mimo podprostor platnych feSeni. Prvni operace
z vektoru v zanecha jen primét do podprostoru platnych feSeni. Tato operace ale
nezarucuje, ze prumét bude uvnitt hyperkrychle s jednotkovou délkou hran. Tuto
podminku zajisti druhd operace horni smycky pomoci nelinearni aktivaéni funkce.
Vysledkem této operace se vSak vektor v zase muze dostat mimo podprostor
platnych feseni.

systém
nelinearnich
funkci

vektor
vystupnich
veli¢in v

Obr. 5.1 Grafické znazornéni itera¢niho procesu Hopfieldovy sité s vylepSenou
energetickou funkci

Proto je nutné znovu provést primét do tohoto podrostoru a zajistit, aby vysledek
zustal uprostied hyperkrychle atd. Teoreticky se jedna o nekonecny proces, ale
prakticky staci, kdyz bude splnéna podminka

<0.IN. (5.1)

N2
v, N
n=1
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5.2 SIMULACNI PROGRAM PRO UMELE NEURONOVE SITE

Pro ovéfeni vysledkl teoretické prace bylo nezbytné pouzit vhodny simulaéni
nastroj. Z divodu nedostupnosti vhodného komer¢niho ¢i volné Sifitelného
simulac¢niho nastroje jsem byl nucen vyvinout vlastni simula¢ni prostredi.

Vysledkem této Cinnosti je program, ktery je schopen provadét simulaci riznych
typt Hopfieldovy neuronové sité. Umoznuje jednoduse zadavat vstupni podminky
a zobrazit nejen vysledky optimalizacniho procesu, ale i prabéh celého optimali-
za¢niho procesu. Vstupni data pro neuronovou sit’ 1ze automaticky vygenerovat nebo
ruéné nastavit. V pfipadé potieby umoziuje simulacni prostiedi 1 krokovani
iteraéniho procesu. Mimo to obsahuje také nékolik informacénich oken pro zobrazeni
riznych parametrQ testované sité, a to jak v Ciselné tak i v grafické podobé. Dale
umoziuje oveérit spravnost vysledku generovaného neuronovou siti.

5.3 VYSLEDKY TESTU

Nasledujici testy byly provedeny s parametrem N=10.
Vliv maximalniho poctu iteraénich kroki

Tento test byl zaméfen na zjiSténi zavislosti uspésnosti sité na maximalnim poctu
iteracnich krokt (MaxStepNumber).

120%

100%

S Y.Vt
7

o 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Maximéini pocet krokd

Obr. 5.2 Zavislost uspéSné ukoncenych iteraci na maximalnim poctu itera¢nich
kroki

Parametr MaxStepNumber byl testovan v rozsahu 1 az 18000 po krocich 250. Pro
kazdou hodnotu MaxStepNumber bylo provedeno 30 meéteni. Pribéh na obr. 5.2
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znazoriuje zavislost uspésné ukoncenych iteraci na maximalnim poctu iteracnich
kroku. Iterace byla povazovana za uspésné ukoncenou, kdyz omezujici kritéria byla
splnéna pied dosazenim maximalniho poctu iteracnich kroki. Zavislost vyznacena
tenéi ¢arou je vytvoiena na zakladé skuteéné ziskanych hodnot a zavislost
vyznacena tlustou carou je polynomidlni aproximace vytvoirend ze ziskanych
hodnot. Z grafu je vidét, Ze s naristem hodnoty MaxStepNumber narlQista i pocet
uspésné ukonlenych iteraci, ale tento nariist se znaén€¢ zmirni po dosazeni
MaxStepNumber > 6000. Znamena to, Ze zvySovani hodnoty MaxStepNumber po
dosazeni ur€ité mezni hodnoty jiz neni tak G¢inné.

Obr. 5.2 se tyka ukonceni iteratniho procesu, ale nepodava zadnou informaci
o kvalité feSeni. Pod pojmem kvalita feSeni se rozumi shoda vysledku generovaného
neuronovou siti a skutecného optimalniho feSeni. Béhem testovani byla proto
hodnocena procentudlni odchylka od skutecné optimalni hodnoty v zévislosti na
hodnoté¢ MaxStepNumber. Na nasledujicim obrdzku 5.3 jsou vyznaceny tii
zéavislosti, prvni vyjadiuje procentudlni pocet méfeni, kdy byla dosazena uplna
shoda mezi generovanym a skute¢né optimalnim feSenim, druhd vyjadiuje
procentualni pocet, kdy relativni odchylka byla mensi nez 5% a tieti vyjadiuje
piipad, kdy relativni odchylka byla mensi nez 10%. Ke kazdé zavislosti
experimentalné ziskanych hodnot je uvedena 1 ptislusna polynomické aproximace.

110%

100%

A VAR Y AN A VAN SRSy
ALV i g TV ‘,,/‘ \/ \"\,-"/ vﬁ
-

90%

Procentualni pomér spravné nalezenych vysledku
®
3
2

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Maximalni poéet iteraci

0% —<5% <10% Polynomicky (0%) Polynomicky (<10%) == =— =—Polynomicky (<5%)

Obr. 5.3 Zavislost kvality FeSeni na maximalnim poctu iterac¢nich kroki

Jak je vidét z porovnani priibéht na obr. 5.3, narastem hodnoty MaxStepNumber
se zlepsi 1 kvalita feSeni, ale toto zlepSeni se zna¢né zmirni po dosazeni urcité mezni
hodnoty MaxStepNumber. Tato mezni hodnota je kolem 5000.
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Vliv hodnoty ¢asového priristku df

Hopfieldova sit' pti hledani optimalniho vysledku fes$i systém diferencialnich
rovnic. Rovnice jsou feSeny Eulerovou metodou s kone¢nou hodnotou ¢asového
piirGstku dt. ProtoZe se jedna o parametr, ktery se vyuziva béhem celého iteracniho
procesu, je zadouci prozkoumat i1 jeho vliv na trvani iteraéniho procesu a na kvalitu
ziskanych vysledk.
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Obr. 5.4 Zavislost kvality FeSeni na parametru delta ¢

Parametr dt byl testovan v rozsahu 0,0001 az 0,8 po krocich 0,005. Pro kazdou
hodnotu dt bylo provedeno 30 méieni. Vysledky testovani jsou uvedeny na obr. 5.4
a obr. 5.5. Graf na obr. 5.4 znazorfiuje vliv parametru dt na procentudlni pocet
uspeésné dokoncenych iteraci. Testovani bylo provedeno az do hodnoty dt = 0,8, ale
pro vétsi nazornost byla do grafu vynesena jen ¢ast pribéhu. Nezobrazena cast byla
prakticky nulova.

Jak je vidét ze zavislosti na obr. 5.4, existuji urCité hranice, mezi kterymi je
vhodné zvolit hodnotu parametru dt. Podle vysledkli experiment(i jsou tyto hranice
v intervalu (0,01; 0,04). PfiliS§ mald hodnota parametru dt zbyte¢né zvysuje pocet
iteracnich krokt. Na druhé stran¢ vlivem prili§ velké hodnoty parametru dt se
neuronova sit’ stane nestabilni a prestane konvergovat k platnému feSeni.

Graf na obr. 5.4 sice vyjadfuje zavislost mezi relativnim poctem UspéSné
ukoncenych iteraci a parametrem df, ale neobsahuje informace o kvalité
generovanych tfeSeni. Vysledky analyzy kvality feSeni jsou vidét na obr. 5.5, kde
jsou zobrazeny tfi pribéhy. Prvni pribéh vyjadiujici procento vysledkl, kdy byla
dosazena Uplna shoda mezi generovanym a skutecné optimalnim feSenim, druhy
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vyjadiuje procento pripadd, kdy relativni odchylka byla mensi nez 5% a treti
vyjadiuje procento ptipadi, kdy relativni odchylka byla mensi nez 10%. VSechny tfi
pripady maji prakticky stejny prubéh, a proto se na obrazku vzajemné prekryvaji.
Lze tak fict, Ze parametr dt prakticky nema vliv na kvalitu aspé$né¢ ukoncenych
iteraci, ale vyrazné muze ovlivnit prubéh iteracniho procesu.
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Obr. 5.5 Zavislost kvality FeSeni na parametru dt

Ze zavislosti kvality feSeni na velikosti parametru df vyplyva, Ze existuje
optimalni hodnota dtf = 0,08, pti které sit dosahuje nejvétsi procentudlni pocet
spravné nalezenych vysledkl. Pri této hodnoté se pomér spravné nalezenych
vysledkli pohybuje kolem 90%. Protoze prubéhy zavislosti procentualniho poctu
uspesné ukoncenych iteraci a pribehy kvality uspésné ukoncéenych iteraci dosahuji
svého maxima pii odlisné velikosti parametru df, konecna volba parametru dt bude
zavisla na tom, ktera ze dvou vlastnosti bude pro konkrétni optimalizac¢ni problém

vvvvvv

5.4 MOZNOSTI IMPLEMENTACE VYSLEDKU PRACE V AKTIVNICH
PRVCICH

Protoze aktivni prvky linkové a sitové vrstvy provadi analyzu adres, jsou tato
zafizeni schopna identifikovat jednotliva spojeni. Proto je mozné u téchto zafizeni
zavést rozdéleni spojeni podle pritazenych priorit. Linkova a fyzicka vrstva se lisi
jen v tom, na které Grovni, tj. jak jemné, jsou schopny rozlisit jednotliva spojeni.

Prvky ATM sité jiz obsahuji déleni spojeni do riznych tfid, ale u aktivnich prvka
datovych siti, hlavné v posledni dobé¢, je tato vlastnost velmi postradana. Proto
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vysledky disertacni prace jsou vyuzitelné praveé u téchto zatizeni. U zafizeni ATM
sit¢ se tak jedna o alternativni zplisob feSeni prepinani, na rozdil od zpisobu
vyuzivanych v soucasnosti. U ostatnich aktivnich prvka se pak jedna o navrh, jak
implementovat zpracovani spojeni s odliSnymi prioritami. Je dulezité zdUraznit, ze
nestaci jen doplnit aktivni prvky o podporu, ale také komunikacni protokoly musi
podporovat tuto novou vlastnost. Nejvétsi problémy jsou s implementaci v sitich
Ethernet, kde ani samotné hlavicky Ethernet ramci neumoznuji zavedeni priorit,
protoZe neobsahuji vhodnou polozku pro tyto udaje. Moznym feSenim by bylo
vyuziti technologie MPLS (MultiProtocol Label Switching), ktera pridava naveésti
k rdmctiim vstupujicim do sité a piepinani se dale provadi na zakladé tohoto navésti.
MPLS je novou technologii, kterd se v soucasnosti za¢ina prosazovat.

V ptipadé vyuziti priorit pfi smérovani je situace jednodussi, protoze napf.
hlavicka IP datagramu obsahuje polozku pro prioritu. Pfi vyvoji nové verze
protokolu IP, verze 6, byla podpora prioritniho systému znacné propracovana
a doplnéna. ProtoZe podpora priorit na sitové vrstvé je v pokrocilejSim stavu nez
podpora na vrstvé linkové, nabizi se moznost vyuziti vysledkil prace i na této urovni.
Na druhé stran€¢ je navrZzeny algoritmus vhodnéjsi pro hardwarovou neZz pro
softwarovou implementaci.

5.5 ZEFEKTIVNENI ARCHITEKTURY PREPINACE

Architektura pfepinace na obr. 4.1 prehledné znazorfiovala komponenty systému
a vzajemné navaznosti mezi témito komponentami. V nékterych piipadech vSak
muze byt tato architektura velmi neefektivni. Zakladni vlastnosti uvedeného
spojovaciho pole je, Zze umoziuje propojit soucasné jeden vstup s jednim vystupem
a zpravidla prenést jednu datovou jednotku. V piipadé, Ze vyrovnavaci pameét
vybraného portu je prazdnd, uskutecni se také propojeni s vybranym vystupem, ale
nedojde k prenosu datové jednotky. Tato architektura nebude efektivné pracovat
napt. v pripadé, kdy vstupni vyrovnavaci pameét’ i-t€ho portu obsahuje dva nebo vice
rdmci a vyrovnavaci pamét j-tého portu, kde i/, neobsahuje zadny ramec.
Z vyrovnavaci paméti i-tého portu se prenese jeden rdmec a j-ty vstup bude také
propojen s vybranym vystupem, ale nepienese se zddna datova jednotka. Pfesunem
nekteré datové jednotky z vyrovnavaci paméti i-t€ho portu do vyrovnavaci paméti j-
tého portu by bylo mozné zajistit, aby soucasné byly pfeneseny dvé datové jednotky
ze vstupu na vystup (kdyz maji byt pieneseny na odlisné vystupy). Rozsifenim této
myslenky se dostaneme k centralni vyrovnavaci paméti, do které budou vkladany
vSechny pfijaté datové jednotky. Tato architektura je zndzornéna na obr. 6.1.
Vyuzitim centralni paméti ziskdme dalsi vyhodu. V ptipadé architektury na obr. 4.1
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Obr. 5.6 Blokové schéma spojovaciho pole s centralni paméti

byl rozmér neuronové sité dan celkovym poctem vstupnich porti N, ktery se také
rovna poctu vystupnich porti. Po ziskani konfiguracni matice dojde k propojeni
jednotlivych vstupli s vybranymi vystupy. Prakticky vsak budou vyuzity jen
propojky, které vstup propojuji s vystupem, kam skute¢né smetfuje datova jednotka.
Z toho lze odvodit, Ze velikost neuronové sité by se dala zredukovat na pocet, dany
riznymi vychody kam sméfuji datové jednotky ze vSech portl. Protoze narustem
velikosti neuronové sité narGistd i doba potifebna k ziskani vysledku, redukci
velikosti neuronové sit€¢ lze zvySit rychlost zpracovani vstupnich informaci.
U architektury zndzornéné na obr. 4.1 je zajisténi seznamu o skute¢né pozadovanych
vystupech znac¢né obtizné. V piipadé centrdlni paméti je udrzovani seznamu
o cilovych vystupnich portech mnohem jednodussi. Na zakladé seznamu mulizeme
urcit, o kolik riznych vystupt je skutecné zajem a podle toho dynamicky nastavit
velikost neuronové site.

Dalsim praktickym problémem, ktery musi byt vyfeSen, je situace, kdy ze
stejného vstupniho portu vedou dva datové toky na stejny vystupni port a tyto
datové toky maji odlisSnou prioritu. Uvedeny algoritmus by v kazdém piipadé
favorizoval datové jednotky s vyssi prioritou a datové jednotky s nizsi prioritou by
uvizly ve vyrovnavaci paméti. Resenim této situace miiZe byt postupné zvySovani
priority datovych jednotek, které se v daném kroku nepienesou na vystup. Tak lze
zajistit, aby po urcitém kroku i tyto datové jednotky mély dostatecné vysokou
prioritu k tomu, aby byly vybrany.
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6 ZAVER

Cilem disertacni prace bylo predvést praktickou ukazku vyuziti umélych
neuronovych siti v oblasti optimalizace spojovacich procesiu. Zamérné byla vybrana
oblast implementace, kde se vykonava pomérné jednoducha funkce, ale jsou kladeny
velké naroky na rychlost provedeni téchto ukolii. Optimalizace spojovaciho pole
téchto aktivnich prvki je velmi aktudlni problematikou. Jednd se o oblast, kde se
paralelni zpracovani dat da vyuzit velmi efektivné. V disertacni praci je uvedena
architektura ptepinace, ktera obsahuje umélou neuronovou sit’ pro optimalizaci
prioritniho pfepinani. Byl vypracovan postup, jak danou problematiku modelovat
matematicky a dale jak tento matematicky model realizovat pomoci Hopfieldovy
neuronove sité.

Matematické zazemi prezentované v disertacni praci lze také vyuzit jako obecny
popis, jak efektivné vyuzivat Hopfieldovu neuronovou sit” pro feseni dalSich typt
optimaliza¢nich tloh. V praci je uvedeno, jakym zplisobem se daji odd¢€lit omezujici
kritéria od ucelové funkce optimalizacni Ulohy a feSit tyto komponenty
optimaliza¢ni ulohy tak, aby uvedené dva procesy nepusobily proti sobé. Na druhé
stran€ je vSak nutné zdUraznit, Ze v pripadé feSeni optimaliza¢niho problému pomoci
neuronové sit€ se jedna o stochasticky proces, a proto sit’ nemusi v kazdém piipadée
vybrat nejlepsi feseni.

V ramci feSeni disertacni prace bylo také vyvinuto simulacni prostfedi v jazyce
JAVA, pro ovéfeni platnosti odvozenych matematickych vztahli. Jak ukazuji
vysledky rozsahlého testovani, ziskané teoretické vysledky spliuji o¢ekavani.

VytyCené cile disertacni prace byly splnény. Byl navrzen a ovéfen s vyuzitim
softwarové simulace systém, ktery se da vyuzit pro tfizeni spojovaciho pole uréeného
pro piepojovani datovych jednotek se zohlednénou prioritou jednotlivych datovych
jednotek. Moznym pokracovanim prace muze byt Kkonkrétni hardwarova
implementace uvedeného modelu, napf. pomoci programovatelnych logickych
obvodu.
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Abstrakt

Rapidnim nérGstem multimedidlnich sitovych aplikaci se velmi vyrazné
projevuje velkd nevyhoda klasickych ptenosovych protokoli pocita¢ovych siti, ktera
spoc¢iva v tom, Ze kazda datova jednotka mé stejnou prioritu. Chybéjici podpora
prioritniho zpracovani vybranych datovych jednotek v aktivnich sitovych uzlech ma
velmi zaporny vliv na aplikace vyzadujici komunikace v realném case. Proto se
hledaji rGzné zpisoby pro odstranéni tohoto nedostatku z klasickych ptrenosovych
protokold. Tato podpora ovSem musi byt implementovana jak v sitové aplikaci, tak
i aktivnim sitovém prvku. Uvedena prace ukazuje moznost, jak provadét
optimalizaci prepindni v aktivnim sitovém uzlu pii zohlednéni priorit datovych
jednotek. Realizace je zaloZena na vyuziti umélych neuronovych sitich, konkrétné

na vyuziti Hopfieldovy sité.

Abstract

The mathematical background of artificial neural networks has been known for
several decades. In spite of this fact, systems using artificial neural networks are still
considered a kind of curiosity. This is probably caused by the hardware architecture
required by neural networks. To take real advantage of neural networks, a parallel
system architecture is required, which is made up of a great number of processor
units that carry out relatively simple tasks. This architecture is quite different form
processor-based architectures, which are used at this time but on the other hand
neural networks are able to execute their functions faster. This is also the reason
why the recent trends in digital integrated circuit and system development lead to
parallel architectures. As a result of these trends, considerable expansion of neural
network based systems can be expected.

The aim of this PhD thesis is to present a practical implementation of an artificial
neural network for solving optimization problems. The field of implementation

where a relatively simple function is executed but with the requirement for a very
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high speed, was selected on purpose. Essential basics for the modern information
society are communication networks able to transfer a huge amount of data with
minimal transmission delay. The demands on the capacity of active network
elements are still growing and this is the reason why the optimization of data
processing inside these network elements will acquire high topicality. In addition,
the function of multiport network elements is easy to realize with a parallel system
architecture. In the thesis a switch architecture is developed that uses artificial neural
networks to optimize the switching process based on the priorities assigned to data
units.

Although the mathematical analysis is oriented to a concrete optimization
problem several general mathematical formulae are derived first. The mathematical
background presented also helps to solve other optimization problems by Hopfield
neural network. The thesis contains a description of how to separate the confinement
and the object function of the optimization problem and how to solve these two
components of the optimization process such that they do not work one against
another.

Together with the mathematical framework a simulation environment was created
to evaluate the theoretical results. This simulation environment was used for detailed
analysis of the neural network developed. The simulation results show that the
theoretical results really satisfy the expectations.

The function of the neural network developed can be controlled by several
parameters and the performance of the network is highly dependent on these
parameters. This is the reason why a chapter with a detailed description of concrete

implementation is added to this work.
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