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Escalonamento Baseado em Algoritmos &ens
para Roteadores de Alto Desempenho

José Ricardo Hoffmann e Emilio Carlos Gomes Wille

Resumo—Os roteadores modernos empregam sofisticados dado pelo algoritmo de escalonamento, que seleciona gacote

comutadores para a transmis@o de pocotes. A arquitetura a serem transferidos pelo elemento de comutacio a cada

de comutadores com filas de entrada exige um processo de-”.]tervm0 de tempo chamado diene slot
escalonamento que estabelece a transésicia de pacotes das

portas de entrada as portas de saida. O desempenho do

sistema depende diretamente do algoritmo de escalonamento rA

considerando sua vazo e complexidade. Este trabalho apresenta ﬂ % FLEMENTO DE COMUTReAO )
uma abordagem de escalonamento usando algoritmos gaitos. — ENTRADAT FILAN —>|e ® | —>SADA
O algoritmo proposto, denominado GENIUS, apresenta baixa % ﬂ
complexidade e os resultados alcancados mostram que o
desempenho do algoritmoé proximo ao 6timo. FILA 1
Palavras-Chave— Roteadores, Comutador com filas de ﬂ m%
entrada, Algoritmo de escalonamento, Algoritmos Geéticos. ENTRADAN FILAN —> ® | >SADAN
Abstract— Modern routers employ input-queued crossbar % ]]]] ﬂ ﬁ
switches that require sophisticated scheduling techniquee for
packet transmission. The performance of the router then diectly ESCALONADOR

depends on the scheduling algorithm, considering its throghput
and complexity. In this paper, a new genetic-based schedalj Fig. 1. Estrutura logica de um comutador com filas de entrada
algorithm is developed and tested for high-performance Ingérnet
router operation. The proposed algorithm, called GENIUS,
presents low complexity and the results show a performancdase
to the optimal.

Considera-se um comutador caw entradas eV saidas.
Assume-se que todas as linhas de entrada e saida atuam com a
_mesma velocidade. Os pacotes sdo armazenados nas iegerfac
Scheduling de entrada. Cada entrada gerencia uma fila para cada saida,

portanto, um total deV x N filas sao necessarias. Cada fila
. (drop-tail) pode armazenar atd/ pacotes. Esta separacao
. INTRODUCAO de filas, chamad& OQ (Virtual Output Queuiny permite

A Internet &€ uma grande rede de comutacdo de pacotaiar degradacdes de desempenho devido ao bloqueio HoL
construida em torno de uma grande variedade de sisterftdsad-of-Ling [2]. O elemento de comutacao & sem bloqueio,
de transmissao e comutagdao. Os sistemas de comutasg@m memoria, € sem atraso: no maximo, um pacote pode ser
mais importantes da Internet séo os roteadores. As péiscipremovido de cada entrada e, no maximo, um pacote pode ser
funcdes de um roteador sao receber os pacotes das pdreassferido para cada uma das saidas em tada slot O
de entrada, encontrar o destino adequado com base algoritmo de escalonamento & responsavel por decidiisqua
tabela de encaminhamento e transferir os pacotes parapasotes serao transferidas, a partir das entradas, pasédas
portas de saida. Estas duas fungdes basicas, rotemraendo comutador.
comutacao, sao dificeis de serem implementadas quando Os algoritmos genéticos (AGs) sdao exemplos de métodos
taxa de transferéncia exigida & muito alta, uma vez gde computacio evolucionaria usados para busca, otjigmza
algoritmos complexos devem ser executados em um espace dgprendizado de maquina. Neste artigo, suas caraictesist
tempo muito curto. O desenvolvimento de roteadores de aftaturais de busca em ambientes dinamicahailiging
desempenho & particularmente importante, dado que aétterenvironments [3] sao exploradas na construgdo de
hoje, & composta por um nimero relativamente pequenowla algoritmo de escalonamento de 6timo desempenho
redes dorsais muito rapidas, que interconectam um nimeenominado GENIUS Genetic Scheduling Algorithm for
muito grande de redes menores. High-Performance SwitchsDuas versdes sao propostas e

Os comutadores sgitche} possuem uma arquiteturaanalizadas: a versdo elitista GENIUS-E, visando alaanca
composta poibufferse pelo elemento de comutacaanitch um desempenho proximo ao 6timo, e a versao simplificada
fabric). A Figura 1 mostra a estrutura logica de um comutad@ENIUS-S de complexidade reduzida.
com filas de entradan(put-queued switgh[1]. O comutador  Este artigo esta organizado da seguinte forma. A Secao
opera com unidades de dados de tamanho fixo (chamadas ng¢sigresenta a arquitetura e o funcionamento do comutador
trabalho de pacotes). O principal gargalo de desempenh@etn como a notacio matematica adotada. A Secao lllalefin

. N L os algoritmos de escalonamento relevantes e relacionados
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versdes. Na Sec¢ao V, resultados numéricos sao apaeesn B. Algoritmo APSARA

e discutidos. As conclusdes sao apresentadas na Ségao V. algoritmo de escalonamento APSARAA (Parallel
Scheduling Algorithm and its Random Aproximajicfoi
proposto em [7], e por ser baseado em uma populacao de
solucdes & tomado como base de comparacao nestehtrabal

SejaX (t) o matching determinado pelo algoritmo APSARA

no instantet e seja@(t + 1) o tamanho de fila no inicio do

aifnstantetJrl. No instantg+1, 0o APSARA procede da seguinte
orma:

Il. MoDELO DE COMUTADOR

Este trabalho considera um comutador cdmx N filas
de entrada. ouffer na entrada & particionado emV “filas
virtuais de saida"{ OQs), ondeV OQ);; armazena pacotes n
entrada; para a saidg. Denota-se a dimensao #8)Q);; no ) o )
instantet por g;; (¢). SendoQ(t) = [¢;; ()] uma matriz\ x N « Determina os vizinhosV[X (¢)], de X(t_) eo mat_chln_g
contendo a dimensao de todas as fila8Qs no instanter. Z(t + 1) que corresponde a um caminho Hamiltoniano

Seja \;; a taxa média na qual os pacotes chegam na MO Instantel + 1.
entradai para a saidg, e A = [\;] a matriz de taxa de * Selas(t +1) =NIX(f)] U Z(t + 1) U X(t). Calcula o
chegada, também chamada matriz de carga. Exige-se uma P€SO de cada matching € S(t + 1) como W(Y) =
carga admissivel, ou sejg; ;\;; < 1 para toda, e} ;\;; < 2 Yijdij (t+1). ) ) y
1 para todoj. Em outras palavras, esta situacdo assegurd Determina o matching no instante- 1 por X* (¢ +1) =
que nenhuma entrada ou saida esteja sobrecarregada.a carg 49 "% vUes ., W)}
maxima de entrada & dada por maxi(zj Aij)-

Utilizam-se variaveis binarias;;(t),i,7 = 1,..., N, para O algoritmo basico APSARA-B, requer o calculo do peso
representar conexdes. A entradesta conectada com a said@ara os matchings vizinhos. Esse calculo & simples, jgorqu
j no momentat, se e somente se,;(t) = 1. Sem perda de um vizinhoY difere do matchingX (¢) em exatamente duas
generalidade, consideram-se apenas ligacdes compstteg, arestas. No entanto, o calculo dos pesos de tOdOég()S
permite-se uma conex&o entre a entradasaidaj, mesmo Vizinhos, se for feito em paralelo como mostrado na Figura 2,
seq;;(t) = 0. necessitara de grande quantidade de espago em hardware pa

Uma configuracdo de conexao admissivel pode ser vi§f@ndes valores d&'.
como um casamentomatching em um grafo bipartido.

Entradas e saidas correspondem aos nos do grafo, e urea ares A(t+1)
entre entradd e saidaj indica uma conexao. Sejf (t) =

[z;;(t)] @ matriz de matching no instante Define-se o peso ?X(t) vY Vv vV
dodmatchingXét) = [z;;(¢)] como W(t)(; > qé-j (t)xi; (t),I ' E, E, | - E,
onde o peso da aresta entre a entradaa saidaj € igua !

ao tamanho da filay;;(¢). Para um comutadoN x N, o ! YW, ¥W, YW
conjunto de todos os possiveis matchings, indicados pam ! Comparador
cardinalidadeN!. E funcao do algoritmo de escalonamento :

determinar, em cada momentpo matching particular a ser " " T T TTTTTTTTT iX(t+1)

utilizado. . . .
Fig. 2. Esquema para implementacdo do APSARA [7].

Nota-se que, para a construcao de comutadores com grande
namero de portas, o numero de médulos em paralelo faria o
A. Algoritmo MWM sistema proibitivamente caro. Uma solucéo consiste entena

um maximo deK (<< N?) vizinhos escolhidos de forma
Um algoritmo de escalonamento de interesse particular &@atoria a partir do conjuntd’[X (¢)]. Essa consideracéo da

Maximum Weighted Matchin!WM). O escalonador MWM  qrigem ao algoritmo randomizado APSARA-R [8], [9].
escolhe, em cada instanteo matching de maior peso. Mais

precisamente, s&X " (t¢) representa o matching determinad i
pelo MWM no instante, entdaoX™(t) &€ dado por: €. Max-APSARA

IIl. ALGORITMOS DEESCALONAMENTO

O APSARA gera todos os matchings no conjunto de

XU(t) = arg maz xcg {inj(ﬁj(t)} (1) vizinhanca inerendentemente do tamanho. das filas. O
" tamanho das filas & usada somente para selecionar o matching

mais pesado da vizinhanca. Por este motivo, & possivel qu
O algoritmo de escalonamento MWM garante 100% dematching determinado pelo APSARA seja o melhor dentre
transferénciathroughpuj para todos os padrdes de trafegos vizinhos, mas nao o matching 6timo. Isto &, existe uma
(Bernoulli) admissiveis de entrada [4], [5]. A literatureostra entradai, que possui dados para a sajjanas o matching
qgue o escalonador MWM apresenta valores baixos de atrds(f) conecta a entradapara alguma outra saigae conecta
médio (por manter tamanhos de fila pequenos), entretardosaida; para alguma outra entradg e ambosg;; (t) e
por ser o problema resolvido mediante aplicacéo do atgori ¢;/;(t) s&o nulos. Assim, a entradae a saidaj nao estao
Hlngaro [6], apresenta complexidade temp@?aN?). sendo corretamente conectadas. Deve-se, entdo, completa

2]
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PROCEDIMENTO Escalonador Genetigo); a correspondéncia de portas de entrada com portas de saida

(1) INICIO . ! > UE
(2)  Insere parametros do sistema; Assim, um cromossomo corresponde, através dos indices,
(3) Inicializa populac@o aleatoriamente; porta de entrada e, através do contelido, a uma sequimcia
(4) Avalia o fitness de cada individuo; N portas de saida, como na Figura 4.

(5) PARA cadatime slotFACA

(6) Aplica selecao de pais; 12 3 . N
(7) Aplica crossover com probabilidage; !

(8) Aplica mutacao com probabilidags,;

9) Avalia o fitness dos filhos produzidos; Fig. 4. Representacdo do cromossomo.

(20) Atualiza populagao;

(11) matching= melhor individuo; Avaliacéo do fitness O fithess de cromossomo corresponde
833 F'I:I\I/IM PARA simplesmente ao peso do matching definido na segao lIl.

Sele@o de pais A selecdo dos pais emula o mecanismo
natural de “sobrevivéncia do mais apto”. Neste trabalhio fo
utilizado o método de selecao torneio de tamakhmnde
k individuos sao escolhidos aleatoriamente e aquele com o

matching determinado pelo APSARA, transformando-o em uiior fitness (o que “vence o torneio”) & usado como um pai.

matching de peso maximo. Essa op¢ao & chamada de MAXS€Iecao torneio & entdo repetida com uma nova seldea
APSARA [1]. k individuos a fim de encontrar outro pai de caracteristicas

diferentes [11], [12].

Operadores gemticos O crossoveré um operador de
recombinacao usado para produzir filhos. Neste trabalho ~
utilizado o crossover OX{Order Crossover)de dois pontos

duzidas imitand atica d e Heles [13]. Dado dois pais, a partir do segundo ponto de corte de um
conduzidas imitando a genetica de populacao estadele@ ¢ pais, descreve-se a sequéncia e posteriormente resmove

teoria da EVOIUQQO de Darwin. Os principios basicosAiBs desta, os vértices existentes entre os cortes do filho, ab fin
foram estabelecidos de forma detalhada por Holland [16a P%s filhos herdam as sub-sequéncias entre os pontos de corte.

ut|:|za~r um algoritmo %Tznetmo, € necessario reprsenleufna Estes pontos sdo selecionados aleatoriamente. O proéesso
solugdo para um problema como WOMossOMoSele@o, g ompjificado na Figura 5.

operadores gegticos e substitui@o, diretamente derivados
dos mecanismos de evolucao natural sdao, entao, ap$icad
a uma populacio de solucdes favorecem o nascimentoPg[2]s]4[s[s[7]e]s
sobrevivéncia das melhores solucdes.

Neste artigo, as caracteristigas naturais de busca eprﬂ [ [ [elefel T L) L] ] [elele] [ ]

. RO - - (7.891.2,3,4,3,6) #7.9,43,21,845)
ambientes dindmicos dos AGs sao exploradas na coastru
de um algoritmo de escalonamento de 6timo desempenrﬁ(¥3|4|6|1|8“5|7 [o]o] F2lo]a]efe]s]e]7 ][] ]
denominado GENIUS. A descricao em pseudo-codigo @ 5. Crossover OX@rder Crossovex
escalonador proposto & mostrada na Figura 3.

A populacdo compreende um grupo d€ individuos A mutagio & usada para evitar a convergéncia das solucdes
(cromossomos), dos quais candidatos podem ser selecongmma 6timos locais de baixa qualidade. Nesta propostanfora
para a solu¢ao de um problema. Inicialmente, uma popalapbtidos bons resultados usando o operador de mutacao
€ gerada aleatoriamente. Os valoresfitleessde todos os SIM (Simple Inversion Mutationque faz selecao aleatbtria
cromossomos sao avaliados através do calculo da dunci pontos de mutacdo, e inverte 0s conjuntos de genes
objetivo. Um grupo particular de cromossomos (pais) éntre estes pontos para cada descendente produzido [[L0][14
selecionado a partir da populagdo para gerar os filhasé&tr Considerando apenas um ponto de mutacdo a Figura 6
das operacdes genéticamssovere mutago. A aptiddo dos exemplifica a operacao.
filhos & avaliada de forma semelhante a de seus pais. Os
individuos da populagdo corrente sao substituiddespseus Fiho[ 1 [2[ s[4 [s]e]7]e]o]
descendentes, com base em uma estratégia de substituica [T+ UP;’”[OGDE“M:T‘”‘°Z°| /]
A evolucdo da populagdo avanca ao longo da execucao : :

Fig. 3. Pseudocodigo do algoritmo GENIUS.

IV. O ESCALONADOR GENETICO

Os algoritmos genéticos (AGs) sao heuristicas de otigdia
estocasticas, onde exploragbes no espago de sslgdie

P2[4]s]2]1]s]s]6]7]2]

do escalonador, e a cadame slot o melhor individuo da Filho mutado | 4 |:_u:‘uNV:R|SA:m1 [2]s]
populacdo corresponde amatching a ser utilizado pelo
comutador. Fig. 6. Mutacao SIM $imple Inversion Mutation
-~ ] Estratégia de substitui@o 1 A fim de gerar uma nova
A. Codificagio e Operadores Géticos populacao foi utilizada aestraégia elitista onde uma vez
Os detalhes especificos associados ao GENIUS sh® a populacdo de filhos & gerada, ela & mesclada com
apresentados nos paragrafos seguintes. a populacdo de pais segundo a seguinte regra: somente

Esquema de codificago: Nesse trabalho, utmatchingé os melhores individuos presentes nas populagdes deepais
um vetor de inteiros, de tamanhé, usado para representafilhos entram na nova populagado. Para isso foi utilizado o
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algoritmo de classificacabeapsort que em seu pior caso W

apresenta uma complexidade computacieh@ logK) [15]. N e p

Essa estratégia & aplicada na versao elitista (GENIU&eE 10 ¢ ApsaraiRaz > ﬁ_,,@"g

escalonador proposto. ‘ e
Estratégia de substituigo 2 A fim de reduzir a 1 -

complexidade do algoritmo de escalonamento, a geragdo & e

da nova populacdo & através da comparacdo imediata 10ieciH .o

realizada entre filhos e pais, e segue a seguinte regra: 0s =

melhores individuos presentes ap6s a reproducao eaise 102

e filhos entram na nova populacdo. Como nao ha qualquer

classificacao nesta estratégia a complexidade conipotdc 100

exigida & O(K). Essa estratégia & aplicada na versao Carga Normalizada

simplificada (GENIUS-S) do escalonador proposto.
Tamanho da populago. O tamanho da populaca&
foi definido de forma empirica de modo a nao elevar

Fig. 7. Trafego Uniforme — Variacdo do tamanho da popidac

1

demasiadamente a complexidade do escalonador. GENIUS-E 496
GENIUS-E 32--{2)--
P L Apsara-B -}
V. ANALISE DE DESEMPENHO 10 Apsara-R32 ’
MWM —— ;
Nesta secdo séo apresentados resultados numéritio®sob T S— —-—_—_—_— e n
via simulagdo (com base no métodmatch means[16]), B 5 S .
considerando-se os algoritmos: GENIUS, APSARA e MWM. o' = e e
A. Configurades da simula&o o - = 7
Comutador: Foi considerado um comutador caw = 32 -
portas. Cad&’ 0@ pode armazenar até 10.000 pacotes, sendo
que, pacotes em excesso sao descartados. W T o3 or o5 o8 o7 o8 o5 1
Trafego de entrada A carga para todas as entradas foi Carga Normalizada

normalizada, sendp € (0,1) seu valor. O processo de,:Ig 8. Trafego Diagonal —
chegada € independente e identicamente distribuidarskgu
um processo de Bernoulli. Foram utilizadas as seguintes

matrizes de carga, ondg| = (i mod N), para testar 0 2y |mpacto da Reddp de ComplexidadeAs Figuras 9
desempenho dos algoritmos: e 10 comparam o desempenho dos escalonadores elitista
» Trafego uniformeNeste caso\;; = p/N Vi, j. Este € 0 (GENIUS-E) e simplificado (GENIUS-S), considerando
teste de trafego mais comumente usado na literatura. somente o trafego diagonal (mais problematico). O GENIUS
« Trafego diagonal Neste caso\;; = 2p/3N, A;it1] = apresentou um desempenho semelhante ou superior ao

p/3N Vi, and \;; = 0 para qualquer outro e j. Esta & escalonador APSARA para tamanho de populakae: 496.
uma carga desbalanceada no sentido de que a entra@@ra populagdo cort’ = 32 as duas versdes do escalonador
possui pacotes para as saidas|i + 1|. E mais dificil proposto perdem desempenho.

tratar esse trafego do que o trafego uniforme.

Variagao do tamanho da pogdac

B. Estudo de desempenho i A% oo

Neste item sdo apresentados e analisados os resultados 'f A F
obtidos, explorando o espaco de parametros dos alg@itmo
de escalonamento. Foram comparados os desempenhos dos ¢ f @'@
diferentes algoritmos, medindo os tamanhos médios das fila 5 _,;:@!/*,
de entrada F[L]). Claramente, quanto menor o valor de t
E[L] melhor sera o desempenho do sistema. O GENIUS foi 10 b ST AT S ,
configurado da seguinte forma; = 100%, p,, = 65% e T
k=0,25x K. 10

1) Variaggo da Populago: Observando as Figuras 7 e 8 )
nota-se que, de forma geral, quanto maior a carga ofertada 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
maior & a ocupacao das filas de entrada. Com o aumento coram Nomalzace
do tamanho da populagdo hd um aumento de desempeRbo. Trafego Diagonal — Alteragao de complexidade.
dos escalonadores GENIUS e APSARA, como esperado. O
escalonador GENIUS-S apresentou desempenho equivalent®) Arélise da Ver8o MAX: Para versdes MAX dos
ao APSARA-R32. Entretanto o0 escalonador GENIUS-&scalonadores as Figuras 11 e 12 mostram desempenhos
apresentou desempenho superifir € 496), principalmente semelhantes entre GENIUS e APSARA. Como esperado,
quando se observa o trafego diagonal. os algoritmos apresentam desempenho proximo do 6timo
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10 e P E e S R |
GENIUS-E 32—+
GENIUS-S 32--{2)-
108 k| Apsara-R32--f-] ]
MWM } .
107 @; 3
i e “H
g0 =
e
100
i
1 i
10 %/ 3‘
[ 1
[ |
Y e s s N S S

H H
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Carga Normalizada

Fig. 10. Trafego Diagonal — Alteracao de complexidade.

(MWM). Entretanto, com a reducao da populacdo para-

Um ponto a ser esclarecido diz respeito a implementacao
fisica da proposta. O escalonador APSARA apresenta
complexidade tempor&(NN) e complexidade espaci@l( K ).

Um implementacdo “tradicional” do escalonador GENIUS
levaria a uma complexidade temporal mais elevada, emafung”™
da caracteristica serial dos Algoritmos Genéticos. éfafito,
pode-se usar o conceito de Algoritmo Genético em “pipe*lin
[17] onde K operacgdes genéticas sao realizadas ao mesmo
tempo sobre uma populagdo dé individuos produzindd<
filhos. A operacao de substituicao é realizada apts etspa
para a criacao da nova populacao. Desta forma, o0 GENIUS
passaria a apresentar uma complexidade espayial) e
complexidade temporal descrita pela Tabela I.

TABELA |
COMPLEXIDADES DAS VERES DO ALGORITMOGENIUS.

32 observa-se um afastamento do 6timo, principalmente para | veso || k=(5) | K=N |

cargas mais elevadas.

10

MaxGENIUS-E 496-—+#=---

18 b MaxApsara-B

MaxGENIUS-S 496--{-)---
=
T

MWM

N

=23 PG

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Carga Normalizada

Fig. 11. Trafego Diagonal — Versao MAX.

10® k|  MaxApsara-R32

MaxGENIUS-S 32--(2)--
Y
T

MWM

10! e e
MaxGENIUS-E 32 —-A-- |
|

a

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Carga Normalizada

Fig. 12. Trafego Diagonal — Versao MAX.

V1. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem para criaca
um escalonador para comutadores com filas de entradastr

GENIUS-S o) O(N)
GENIUS-E || O(N? logN) | O(N logN)

Finalmente, o escalonador GENUIS-S €& particularmente
interessante por apresentar complexidade e desempenho
equivalentes ao APSARA, podendo-se afirmar, portanto, que
€ um escalonador competitivo.
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