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JOSÉ RICARDO HOFFMANN

GENIUS - UM ESCALONAMENTO BASEADO EM ALGORITMOS
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RESUMO

HOFFMANN, José Ricardo. GENIUS - UM ESCALONAMENTO BASEADO EM

ALGORITMOS GENÉTICOS PARA COMUTADORES DE ALTO DESEMPENHO. 55 f.

Dissertaç�ao � Programa de Pós-graduaç�ao em Engenharia Elétrica, Informática Industrial e

Telemática, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba, 2013.

Um dos mais importantes elementos que comp�oem uma rede de telecomunicaç�oes é o roteador.

Os roteadores modernos empregam so�sticados comutadores para a transmiss�ao de pacotes.

A arquitetura de comutadores com �las de entrada exige um processo de escalonamento que

estabelece a transfer�encia de pacotes das portas de entrada às portas de sa�́da. O desempenho

do sistema depende diretamente do algoritmo de escalonamento, considerando sua vaz�ao e

complexidade. Esta dissertaç�ao realiza o levantamento teórico dos algoritmos de escalonamento

mais relevantes e prop�oe uma abordagem de escalonamento usando algoritmos genéticos.

Um simulador baseado em eventos discretos foi desenvolvido para a realizaç�ao de testes

de desempenho dos escalonadores estudados. O algoritmo proposto, denominado GENIUS,

apresentou desempenho relevante e baixa complexidade.

Palavras-chave: Roteadores, Comutador com �las de entrada, Algoritmo de escalonamento,

Algoritmos Genéticos.



ABSTRACT

HOFFMANN, José Ricardo. GENIUS - A SCHEDULING BASED ON GENETIC

ALGORITHMS FOR HIGH PERFORMANCE SWITCHES. 55 f. Dissertaç�ao � Programa

de Pós-graduaç�ao em Engenharia Elétrica, Informática Industrial e Telemática, Universidade

Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba, 2013.

One of the most important components of network telecommunications is the router. Modern

routers employ input-queued crossbar switches that require sophisticated scheduling techniques

for packet transmission. The architecture of switches with input queues requires an scheduling

process that establishes the transfer of packets from input to output ports. The performance

of router depends of the scheduling algorithm, considering its throughput and complexity.

In this work we survey the most relevant theoretical scheduling algorithms and propose a

scheduling approach using genetic algorithms. We developed a simulator of discrete events for

testing of schedulers performance. The proposed algorithm, called GENIUS, presents relevant

performance and low complexity.

Keywords: Router, Input-Queued switches, Scheduling algorithms, Genetic Algorithms.
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�FIGURA 9 Pseudocódigo do algoritmo GENIUS. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
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�FIGURA 12 Mutaç�ao SIM (Simple Inversion Mutation). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
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�FIGURA 28 Tráfego Diagonal � Vers�ao MAX (K=32). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49



LISTA DE TABELAS
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇ �AO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2 ARQUITETURA DE ROTEADORES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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1 INTRODUÇ �AO

A Internet é uma rede de comutaç�ao de pacotes, constru�́da em torno de uma grande

variedade de sistemas de transmiss�ao e comutaç�ao. Os sistemas de comutaç�ao mais importantes

da Internet s�ao os roteadores. As principais funç�oes de um roteador s�ao receber os pacotes

das portas de entrada, encontrar o destino de porta de sa�́da adequado com base na tabela de

encaminhamento e realizar a transf�encia dos pacotes. Estas duas funç�oes básicas, roteamento e

comutaç�ao, s�ao dif�́ceis de serem implementadas quando a taxa de transfer�encia exigida é muito

alta, uma vez que algoritmos complexos devem ser executados em um espaço de tempo muito

curto (KUROSE, 2006).

O desenvolvimento de roteadores de alto desempenho é particularmente importante,

dado que a Internet hoje é composta por um número relativamente pequeno de redes dorsais

muito rápidas, que interconectam um número muito grande de redes menores.

Os comutadores (switches) possuem uma arquitetura composta por buffers e pelo

elemento de comutaç�ao (switch fabric). Para arquiteturas de comutadores de alto desempenho

com buffers nas portas de entrada, o principal gargalo de desempenho é dado pelo algoritmo de

escalonamento, que seleciona pacotes a serem transferidos pelo elemento de comutaç�ao.

1.1 MOTIVAÇ �AO

Os algoritmos de escalonamento, em roteadores, t�em o papel de transferir pacotes

das portas de entrada para portas de sa�́da de acordo com a tabela de encaminhamento. Em

algumas arquiteturas de roteadores (especialmente em comutadores com buffers nas portas de

entrada) esse algoritmo pode garantir uma transfer�encia de 100% sem perda de pacotes. Essa

transfer�encia garante um maior desempenho das redes de comunicaç�oes visto que n�ao haverá

perdas durante as transmiss�oes (GIACCONE, 2002).
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1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

Os algoritmos genéticos (AGs) s�ao exemplos de métodos de computaç�ao evolucionária

usados para busca, otimizaç�ao e aprendizado de máquina. Nesta dissertaç�ao, suas caracter�́sticas

naturais de busca em ambientes din�amicos (changing environments)(GREFENSTETTE, 1992)

s�ao exploradas na construç�ao de um algoritmo de escalonamento denominado GENIUS

(Genetic Scheduling Algorithm for High-Performance Switches). Duas vers�oes s�ao propostas e

analizadas: a vers�ao elitista GENIUS-E, visando alcançar um desempenho próximo ao ótimo,

e a vers�ao simpli�cada GENIUS-S de complexidade reduzida.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Levantamento teórico de todas as bases envolvidas;

• Desenvolvimento de um novo escalonador baseado em algoritmos genéticos;

• Desenvolvimento de um simulador controlado a eventos discretos espec�́�co para análise
de desempenho do sistema;

• Fornecer resultados de desempenho utilizando diferentes padr�oes de tráfego;

• Comparar o desempenho do escalonador desenvolvido com escalonadores relevantes.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTAÇ �AO

Esta dissertaç�ao está organizada da seguinte forma. O Cap�́tulo 2 apresenta a

arquitetura e o funcionamento do comutador bem como a notaç�ao matemática adotada. O

Cap�́tulo 3 de�ne os algoritmos de escalonamento relevantes e relacionados ao proposto, e

seus respectivos funcionamentos. A revis�ao de algoritmos genéticos é descrita pelo Cap�́tulo

4. O Cap�́tulo 5 descreve detalhadamente o escalonador proposto e suas vers�oes. No Cap�́tulo

6, resultados numéricos s�ao apresentados e discutidos. As conclus�oes s�ao apresentadas no

Cap�́tulo 7.
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2 ARQUITETURA DE ROTEADORES

Uma estratégia para tratar o crescimento exponencial do tráfego na Internet é o

desenvolvimento de um roteador com maior capacidade de comutaç�ao. Este cap�́tulo descreve

as principais caracter�́sticas e arquiteturas envolvidas no desenvolvimento de comutadores de

alto desempenho, levando em conta sua disposiç�ao dentro da rede.

Um roteador é composto basicamente por portas de entrada, elemento de comutaç�ao e

portas de sa�́da. As portas de entrada realizam funç�oes de camada f�́sica e enlace, o elemento

de comutaç�ao conecta as portas de entrada do roteador às portas de sa�́da. As portas de

sa�́da recebem os pacotes que foram repassados através do elemento de comutaç�ao e ent�ao,

os transmite até o enlace de sa�́da(KUROSE, 2006).

Embora existam abordagens de diferentes projetos de roteadores envolvendo várias

categorias, os principais elementos de um roteador genérico s�ao(GIACCONE, 2002):

• Processador de roteamento: gerencia todo o processo de roteamento, computando a tabela
de roteamento repassada e determinada pelo protocolo de roteamento;

• Portas de entrada e sa�́da: recebem e transmitem pacotes pelos canais de comunicaç�ao,
providenciam o encapsulamento e desencapsulamento de dados, ainda podem classi�car

pacotes seguindo regras especi�cadas pelo processador de roteamento;

• Mecanismo de transmiss�ao: Este módulo é opcional, destinado a encontrar rapidamente a
porta de destino de um pacote, com base no endereço de destino e de alguma classi�caç�ao;

• Elemento de comutaç�ao: transfere pacotes de uma porta a outra, conforme informaç�oes
derivadas do mecanismo de escalonamento.

2.1 TÉCNICAS DE COMUTAÇ �AO

O elemento de comutaç�ao é o principal elemento de um roteador, é por meio dele que

os pacotes s�ao repassados de uma porta à outra. A comutaç�ao pode ser realizada das seguintes
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maneiras (KUROSE, 2006)(GIACCONE, 2002):

• Comutaç�ao por memória: os primeiros rotaedores eram computadores tradicionais onde a
comutaç�ao era realizada diretamente sob o controle da CPU (processador de roteamento),

as portas funcionavam como dispositivos tradicionais de entrada/sa�́da. O funcionamento

ocorria através da sinalizaç�ao da porta de entrada, na qual a chegada de um pacote,

sinalizava ao processador de roteamento por meio de uma interrupç�ao. O pacote ent�ao

era copiado para a memória do processador, ent�ao o processador extra�́a o endereço

de destino do cabeçalho, consultava a porta de sa�́da de�nida pela tabela de repasse e

copiava o pacote para o buffer da mesma. Muitos roteadores modernos ainda comutam

por memória, contudo, uma importante diferença entre esses roteadores e os antigos é

que a consulta do endereço de destino e o armazenamento do pacote na localizaç�ao

adequada da memória s�ao realizados pelo próprio comutador. Em certos aspectos,

roteadores que comutam por memória se parecem muito com multiprocessadores de

memória compartilhada, nos quais processadores de uma linha comutam pacotes para

o buffer da porta de sa�́da adequada. A Figura 1 ilustra essa técnica.

Memória

A

B

C

X

Y

Z

Legenda:
Legenda:

Porta de entrada Porta de saída

Figura 1: Técnica de comutaç�ao por memória.

Fonte: (KUROSE, 2006)

• Comutaç�ao por barramento: nessa arquitetura, as portas de entrada transferem um

pacote diretamente para a porta de sa�́da através de um barramento compartilhado sem

a intervenç�ao do processador de roteamento. Embora o processador de roteamento n�ao

esteja envolvido na transfer�encia por barramento, somente um pacote por vez pode ser

transferido, devido a esse compartilhamento do barramento, como mostra a Figura 2.

Ent�ao como um único pacote deve atravessar o barramento por vez, a velocidade de

comutaç�ao do roteador �ca limitada à velocidade do barramento.
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A

B

C

X

Y

Z

Legenda:
Legenda:

Porta de entrada Porta de saída

Figura 2: Técnica de comutaç�ao por barramento.

Fonte: (KUROSE, 2006)

• Comutaç�ao por uma rede de interconex�ao: o modo mais simples do crossbar é uma
correspond�encia de N entradas (e, ent�ao, o número de sa�́das também seria N), o número

de junç�oes ou pontos de cruzamento é N2. Como esses pontos de cruzamento podem

estar ligados ou desligados, o dispositivo necessita de um algoritmo de escalonamento

que indique quais entradas, em um instante espec�́�co, est�ao conectadas às sa�́das. Uma

maneira de driblar a limitaç�ao de velocidade de um único barramento compartilhado

é usar uma rede de interconex�ao mais so�sticada, tal como as que eram utilizadas

no passado para interconectar processadores em uma arquitetura de computadores

multiprocessados. Portanto um comutador do tipo crossbar é uma rede de interconex�ao

que consiste em 2N barramentos que conectam N portas de entrada com N portas de

sa�́da, como mostra a Figura 3. Um pacote que chega a uma porta de entrada percorre

o barramento horizontal ligado à porta de entrada até interceptar o barramento vertical

que leva à porta de sa�́da desejada. Se o barramento vertical que leva à porta de

sa�́da correspondente estiver livre, o pacote será transferido, do contrário o pacote �cará

bloqueado e deverá entrar na �la da porta de entrada, dependendo posteriormente do

algoritmo de escalonamento.

Em alguns roteadores, é na porta de entrada que o roteador determina para qual porta

de sa�́da o pacote será repassado através do elemento de comutaç�ao. A escolha da porta de sa�́da

é realizada utilizando a informaç�ao contida na tabela de encaminhamento. Com cópias locais

da tabela de encaminhamento, as decis�oes podem ser tomadas sem a necessidade de consultar

o processador de roteamento centralizado.
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A

B

C

X Y Z
Legenda:

Porta de entrada

Porta de saída

Figura 3: Técnica de comutaç�ao por crossbar.

Fonte: (KUROSE, 2006)

Dada a exist�encia de uma tabela de encaminhamento, o repasse de pacotes consiste em

procurar o registro de entrada compat�́vel com o endereço de destino. Porém, na prática as coisas

n�ao s�ao t�ao simples. Talvez o principal fator de complicaç�ao seja o fato de os roteadores de

backbone operarem em altas velocidades, executando milh�oes de exames por segundo. Devido

a necessidade de operar em altas velocidades por conta de enlaces atuais, é imposs�́vel uma

busca linear em uma tabela de encaminhamento consideravelmente grande.

Os roteadores convencionais com �las nas portas de sa�́da possuem um escalonador

que deve escolher a transmiss�ao para pacotes que est�ao nas portas de entrada, essa seleç�ao

pode ser feita com base em uma regra simples baseada na própria ordem da �la ou por uma

regra de escalonamento mais so�sticada, tal como a �la ponderada justa WFQ (Weighted Fair

Queuing), que compartilha o enlace de sa�́da com otimizaç�ao entre as diferentes conex�oes �m-

a-�m. O escalonamento de pacotes desempenha um papel crucial no fornecimento de garantia

de qualidade de serviço (QoS) (KUROSE, 2006).

Projetos de roteadores com buffers de sa�́da s�ao populares pois fornecem um

desempenho ideal. No entanto, esse projeto pode exigir um aumento de velocidade de

comutaç�ao, ou seja, a taxa de transfer�encia interna de dados deve ser superior a velocidade

de um enlace externo. As taxas de velocidades de dados tendem a crescer rapidamente, através

de enlaces de �bra principalmente, proporcionando dentro dos roteadores uma aceleraç�ao de

comutaç�ao necessária para o buffer de sa�́da, e isso torna-se cada vez mais dif�́cil. Por essa

raz�ao, projetos de roteadores com �las de entrada t�em recebido muita atenç�ao recentemente.
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2.2 ROTEADORES COM FILAS DE ENTRADA

A Figura 4 mostra a estrutura lógica de um comutador com �las de entrada. O

comutador opera em unidades de dados de tamanhos �xos, que podem ser células ATM

(Asynchronous Transfer Mode), ou ter qualquer outro formato conveniente. Utilizando o termo

ATM, as células identi�cam as unidades de dados de tamanho �xo. Na verdade, os resultados

n�ao dependem de que as células utilizadas possuam tamanho �xo, mas referem-se à tomada de

decis�ao de comutaç�ao em instantes igualmente espaçados. A dist�ancia entre duas decis�oes de

comutaç�ao é denominada time slot que representa a granularidade na alocaç�ao de recursos do

roteador.

Considera-se um comutador com N entradas e N sa�́das. Assume-se que todas as linhas

de entrada e sa�́da atuam com a mesma velocidade. Os pacotes s�ao armazenados nas interfaces

de entrada. Cada entrada possui e gerencia uma �la para cada sa�́da, portanto, um total de

N×N �las s�ao necessárias. Cada �la pode armazenar até M células e pacotes em excesso s�ao
descartados. Esta separaç�ao de �las, chamada VOQ (Virtual Output Queuing), permite evitar

degradaç�oes de desempenho devido ao bloqueio HoL (Head of the Line) (KAROL et al., 1987).
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Figura 4: Estrutura lógica de um comutador com �las de entrada.

O elemento de comutaç�ao é sem bloqueio, sem memória, e sem atraso: no máximo,

uma célula pode ser removida de cada entrada e, no máximo, uma célula pode ser transferida

para cada uma das sa�́das em cada time slot. O algoritmo de escalonamento decide quais pacotes

ser�ao transferidos, a partir das entradas, para as sa�́das do comutador em cada time slot.
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2.3 DEFINIÇ �AO DO PROBLEMA DE ESCALONAMENTO

Os algoritmos de escalonamento em quest�ao evitam o bloqueio e resolvem a contenç�ao

dentro da estrutura de comutaç�ao. Assume-se um esquema de VOQ - Virtual Output Queuing.

O en�leiramento do pacote da entrada i para a sa�́da j é chamado de VOQi j e esta ocupaç�ao é

representada por Xi j (GIACCONE, 2002).

Esta dissertaç�ao considera um comutador com N ×N �las de entrada. O buffer na
entrada i é particionado em N ��las virtuais de sa�́da� (VOQs), onde VOQi j armazena pacotes

na entrada i para a sa�́da j. Denota-se a dimens�ao de VOQi j no instante t por qi j(t). Sendo

Q(t) = [qi j(t)] uma matriz N×N contendo a dimens�ao de todas as �las VOQs no instante t.

Seja λ i j a taxa média na qual os pacotes chegam na entrada i para a sa�́da j, e Λ = [λi j]

a matriz de taxa de chegada, também chamada matriz de carga. Exige-se uma carga admiss�́vel,

ou seja, ∑ jλi j ≤ 1 para todo i, e ∑ iλi j ≤ 1 para todo j. Em outras palavras, esta situaç�ao
assegura que nenhuma entrada ou sa�́da esteja sobrecarregada. A carga máxima de entrada é

dada por ρ = maxi(∑ j λi j).

Utilizam-se variáveis binárias xi j(t), i, j = 1, . . . ,N, para representar conex�oes. A

entrada i está conectada com a sa�́da j no momento t, se e somente se, xi j(t) = 1. Sem perda de

generalidade, consideram-se apenas ligaç�oes completas, isto é, permite-se uma conex�ao entre a

entrada i e sa�́da j, mesmo se qi j(t) = 0.

Uma con�guraç�ao de conex�ao admiss�́vel pode ser vista como um casamento

(matching) em um grafo bipartido representado pela Figura 5. Entradas e sa�́das correspondem

aos nós do grafo, e uma aresta entre entrada i e sa�́da j indica uma conex�ao. Seja X(t) = [xi j(t)]

a matriz de matching no instante t.

������� ���	
��
��

Figura 5: Problema de escalonamento descriç�ao do grafo bipartido.

Fonte: (GIACCONE, 2002)
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De�ne-se o peso do matching X(t) = [xi j(t)] comoW (t) = ∑i j qi j(t)xi j(t), onde o peso

da aresta entre a entrada i e a sa�́da j é igual ao tamanho da �la qi j(t). Para um comutador N×N,
o conjunto de todos os poss�́veis matchings, indicados por S, tem cardinalidade N!.

O algoritmo de escalonamento seleciona um matching X , um conjunto de pares de

entrada e sa�́da sem con"ito, de tal modo que cada entrada é ligada no máximo com uma sa�́da,

e tal sa�́da é ligada no máximo com uma entrada. Em cada time slot, se a entrada i é conectada

com a sa�́da j, uma célula é removida da �la VOQi j, e tranferida para a sa�́da j, con�gurando

uma a estrutura de comutaç�ao sem bloqueio.
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3 ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO

A grande concorr�encia dentro das redes de comunicaç�ao origina situaç�oes de

competiç�ao pela utilizaç�ao de recursos. Em redes que suportam integraç�ao de serviços, torna-se

necessário providenciar QoS diferenciado para categorias de serviço (ou classes de tráfego),

oferecendo garantias de desempenho a aplicaç�oes cr�́ticas e ao mesmo tempo permitindo um

compartilhamento de recursos de acordo com critérios estabelecidos(KUROSE, 2006).

Os algoritmos de escalonamento s�ao componentes essenciais para garantir o

desempenho sob a concorr�encia, uma vez que determinam a ordem dos �uxos que passar�ao

pela rede. Algoritmos de escalonamento realizam duas funç�oes principais: decidem a ordem de

serviço de �uxos em competiç�ao e gerenciam as �las de solicitaç�ao de serviço.

Esses algoritmos s�ao utilizados em qualquer sistema ou camada de protocolo em que

haja contenç�ao por recursos, mas em especial em elementos de rede (roteadores, comutadores,

etc). Desempenham um papel importante na provis�ao de diferentes n�́veis de QoS e em

diferentes aplicaç�oes, permitindo o controle diferenciado de atraso, largura de banda e taxa

de perda. Aplicaç�oes com requisitos de tempo real necessitam de garantias absolutas, já em

aplicaç�oes que n�ao necessitam quaisquer garantias, é desejável que o compartilhamento de

recursos seja realizado de forma justa (KUROSE, 2006).

Tais algoritmos s�ao referenciados como estáveis quando atingem 100% de

transfer�encia do tráfego ofertado, ou seja, quando n�ao ocorrem perdas de pacotes durante o

processo de transfer�encia (GIACCONE et al., 2001).

É funç�ao do algoritmo de escalonamento determinar, em cada momento t, o matching

particular a ser utilizado, com base na seleç�ao das maiores �las, garantindo que a contenç�ao n�ao

ultrapasse a capacidade de armazenamento do sistema.
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3.1 MWM

Um algoritmo de escalonamento de interesse particular é o MWM (MaximumWeighted

Matching). O escalonador MWM escolhe, em cada instante t, o matching de maior peso. Mais

precisamente, se Xw(t) representa o matching determinado pelo MWM no instante t, ent�ao

Xw(t) é dado por:

Xw(t) = arg maxX∈Sn{∑
i, j

xi jqi j(t)} (1)

O algoritmo de escalonamentoMWMgarante 100% de transfer�encia (throughput) para

todos os padr�oes de tráfego (Bernoulli) admiss�́veis de entrada (TASSIULAS; EPHREMIDES,

1992), (MCKEOWN et al., 1996). A literatura mostra que o escalonador MWM apresenta

valores baixos de atraso médio (por manter tamanhos de �la pequenos), entretanto, por ser

o problema resolvido mediante aplicaç�ao do algoritmo Húngaro (KUHN, 2005), apresenta

complexidade temporal O(N3).

No entanto esse algoritmo retorna um resultado ótimo quando aplicado, o que faz

com que todos os novos resultados obtidos com outros algoritmos de escalonamento sejam

comparados com ele, almejando alcançar seus resultados.

3.2 APSARA

O algoritmo de escalonamento APSARA (A Parallel Scheduling Algorithm and its

Random Aproximation) foi proposto em (GIACCONE et al., 2001), e por ser baseado em uma

populaç�ao de soluç�oes é tomado como base de comparaç�ao neste trabalho.

Seja X(t) o matching determinado pelo algoritmo APSARA no instante t, N [X(t)] o

conjunto de vizinhos do matching X(t) (cada vizinho difere do matching X(t) em exatamente

duas arestas) e seja Q(t+ 1) o tamanho de �la no in�́cio do instante t+ 1. No instante t+ 1, o

APSARA procede da seguinte forma:

• Determina os vizinhos, N [X(t)], de X(t) e o matching Z(t+ 1) que corresponde a um

caminho hamiltoniano1 no instante t+1.

• Seja S(t+1) =N [X(t)]∪Z(t+1)∪X(t). Calcula o peso de cada matching Y ∈ S(t+1)
como W (Y ) = ∑i j yi jqi j(t+1).

1Caminho que permite passar por todos os nós de um grafo exatamente uma única vez(LUGER, 2004).
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• Determina o matching no instante t+1 por Xw(t+1) = arg maxU∈S(t+1){W (U)}.

O algoritmo básico APSARA-B, requer o cálculo do peso para os matchings vizinhos.

Esse cálculo é simples, porque um vizinho Y difere do matching X(t) em exatamente duas

arestas. No entanto, o cálculo dos pesos de todos os
(

N
2

)

vizinhos, se for feito em paralelo como

mostrado na Figura 6, necessitará de grande quantidade de espaço em hardware para grandes

valores de N.
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Figura 6: Esquema para implementaç�ao do APSARA.

Fonte: (GIACCONE et al., 2001)

Nota-se que, para a construç�ao de comutadores com grande número de portas, o

número de módulos em paralelo faria o sistema proibitivamente caro. Uma soluç�ao consiste em

manter um máximo de K (<< N2) vizinhos escolhidos de forma aleatória a partir do conjunto

N [X(t)]. Essa consideraç�ao dá origem ao algoritmo randomizado APSARA-R(SHAH et al.,

2002)(GIACCONE et al., 2003).

O grande ganho, neste caso, é o tempo (APSARA requer apenas uma iteraç�ao), e

para elementos de comutaç�ao ligados a linhas de alta velocidade, o tempo dispon�́vel para o

escalonamento é muito pequeno. Assim, o APSARA ajuda neste caso, trocando o espaço pelo

tempo.

Giaccone et al (2003) levantam a seguinte quest�ao, é poss�́vel para um algoritmo

competir com o desempenho do MWM e ainda ser simples de implementar? Se sim, quais

caracter�́sticas do problema continuam a ser exploradas? A resposta está em reconhecer duas

caracter�́sticas do problema de escalonamento em comutadores de alta velocidade:

• Pacotes chegam (ou partem) com uma taxa de no máximo um por porta de entrada (ou
sa�́da) em um determinado time slot. As ocupaç�oes médias das �las mudam muito pouco

durante uma sequ�encia de time slots. Isto sugere que um matching bastante pesado
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(matching que seleciona �las com muitas células a serem transferidas) continuará assim

por mais alguns time slots.

• Dois matchings escolhidos aleatoriamente que diferem por pouco (por exemplo, em

apenas duas arestas) muito provavelmente ser�ao igualmente pesados. Isto é, dado um

matching pesado X , existirá provavelmente um matching X ′ vizinho de X , que também

é pesado. Isso fornece uma base bastante e�ciente para a pesquisa do conjunto de

matchings, sobre time slots sucessivos, pela observaç�ao os vizinhos do matching atual.

3.2.1 MAX-APSARA

O APSARA gera todos os matchings no conjunto de vizinhança independentemente

do tamanho das �las. O tamanho das �las é usado somente para selecionar o matching mais

pesado da vizinhança. Por este motivo, é poss�́vel que o matching determinado pelo APSARA

seja o melhor dentre os vizinhos, mas n�ao o matching ótimo. Isto é, existe uma entrada i, que

possui dados para a sa�́da j, mas o matching X(t) conecta a entrada i para alguma outra sa�́da

j′ e conecta a sa�́da j para alguma outra entrada i′, e ambos qi j′(t) e qi′ j(t) s�ao nulos. Assim,

a entrada i e a sa�́da j n�ao est�ao sendo corretamente conectadas. Deve-se, ent�ao, completar

o matching determinado pelo APSARA, transformando-o em um matching de peso máximo.

Essa opç�ao é chamada de Max-APSARA(GIACCONE, 2002).

A vers�ao Max-APSARA utiliza como base o algoritmo APSARA a �m de criar seu

matching inicial, desse matching, selecionam todas as conex�oes com pesos nulos criando um

submatching. Para esse submatching, cria-se uma nova tabela contendo os tamanhos das �las

e aplica um algoritmo de aproximaç�ao simples de correspond�encia ponderada (PREIS, 1999)

que garante até 50% do desempenho ótimo com uma complexidade O(N). Esse algoritmo tem

o intuito de utilizar pesos n�ao nulos, visando criar o matching utilizando os maiores valores da

matriz de pesos, assim maximizando o peso total do submatching que antes era nulo. Ao �nal

de todo o processo o escalonador encontra o matching do APSARA maximizado, melhorando

consideravelmente o desempenho do algoritmo.

3.3 ILQF

O algoritmo LQF (Longest Queue First) (MCKEOWN et al., 1996), considera a

ocupaç�ao da �la, atribuindo um peso wi, j(n) = Li, j(n), onde Li, j(n) representa a dimens�ao (qi j)

de cada VOQ. Filas com ocupaç�oes maiores ter�ao atribuiç�oes de pesos maiores, e ser�ao portanto,

as mais propensas a serem atendidas. O LQF resulta em 100% de throughput, no entanto, pode
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n�ao atender permanentemente uma �la n�ao vazia.

Considere um comutador de 2×2 portas com Li, j(0) = 1 para todo i, j e λ1,1 = 1. No

primeiro time slot, uma chegada ocorrerá em Q1,1 e assim Q1,2 continuará n�ao atendida. Logo,

durante chegadas cont�́nuas para Q1,1, Q1,2 permanecerá inde�nidamente n�ao atendida.

Teorema 1: O algoritmo de correspond�encia de peso máximo iLQF é estável (garante

a transfer�encia de 100% dos pacotes) para todo processo de chegada admiss�́vel.

O escalonamento de um comutador N × N, realizado pelo algoritmo iLQF, é
representado pela equaç�ao:

E[LT (n+1)L(n+1)−LT (n)L(n)|L(n)]≤−ε‖L(n)‖+ k (2)

onde k > 0,ε > 0.

V (n) = LT (n)L(n) é uma funç�ao de Lyapunov de segunda ordem e, utiliza o resultado

de (KUMAR; MEYN, 1995), que monstra a estabilidade do sistema. O termo −ε‖L(n)‖,
indica que se a ocupaç�ao das �las de entrada for su�cientemente grande, o desvio esperado

será negativo.

Em trabalhos anteriores (MCKEOWN et al., 1996) e (MEKKITTIKUL; MCKEOWN,

1996), constatou-se que o algoritmo iLQF pode atingir 100% de througput, tanto para o

tráfego uniforme como para o tráfego n�ao uniforme, ao considerar as ocupaç�oes de �las.

Esse algoritmo prov�e atendimento preferencial a �las grandes, usando um algoritmo de peso

máximo, onde cada peso é de�nido como a ocupaç�ao da �la correspondente. Mas é muito

dif�́cil de implementá-lo em hardware de alta velocidade, pois apresenta uma complexidade

em tempo de execuç�ao de O(N3logN). Ainda, requer um grande número de comparadores de

múltiplos bits para executar várias análises de pesos em paralelo. E portanto, inadequado para

comutadores que operam em alta velocidade.

3.4 RPA

O algoritmo RPA (Reservation with Preemption and Acknowledgment) foi proposto

em (AJMONE MARSAN et al., 1999b). O nome indica que o algoritmo de escalonamento é

baseado em uma rodada de reserva, onde as portas de entrada do comutador podem indicar a

necessidade de transfer�encia das células mais urgentes, possivelmente substituindo solicitaç�oes

menos urgentes de outras portas de entrada, e uma rodada de reconhecimento permitindo que

as portas de entrada determinem as células que realmente dever�ao ser transmitidas às portas de
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sa�́da.

Este algoritmo, como todos os outros, requer em cada porta de entrada a

disponibilidade de N �las armazenando células direcionadas a diferentes portas de sa�́da. Atua

em uma matriz, onde as reservas s�ao recalculadas através de solicitaç�oes das portas de entrada

a cada time slot. Esta matriz de reservas é representada por RES, onde RES( j) se refere a porta

de sa�́da j.

Cada elemento RES( j) compreende tr�es campos:

• RES( j).port.id: contém a identi�caç�ao da porta de entrada tentando reservar uma célula
para transmitir à porta de sa�́da j.

• RES( j).urg: contém a urg�encia (um valor maior que zero) de transfer�encia da célula de
RES( j).port.id à porta de sa�́da j. A urg�encia de�ne a import�ancia de transfer�encia da

célula.

• RES( j).busy: é de�nido como 1 durante a rodada de reconhecimento de uma porta de
entrada, indicando a transfer�encia de uma célula à porta de sa�́da j.

Os tr�es campos s�ao inicializados com valores nulos no in�́cio de cada rodada reserva.

As portas de entrada acessam amatriz RES seguindo uma ordem pré-estabelecida. Para

a descriç�ao destas operaç�oes, suponha-se que, em algum time slot arbritário, i é selecionada

como a primeira porta de entrada em ordem de acesso; a próxima porta de entrada segue, por

exemplo, ascendentemente a ordem subscrita.

Na rodada de reserva, a porta de entrada i seleciona a célula com maior urg�encia,

reservando a porta de sa�́da para a transfer�encia desta célula. Ent�ao o �́ndice da porta i é gravado

no campo RES( j).port.id, e a urg�encia da célula selecionada é gravada em RES( j).urg.

A avaliaç�ao do peso é dada pela equaç�ao 3 para cada porta de sa�́da:

W ( j) =U(Q j)−RES( j).urg (3)

onde,U(Q j) é a urg�encia da primeira célula da �la Q j.

Ent�ao a porta de entrada i calculaW ( jmax)=max jW ( j) e grava o valor x= jmax quando

a funç�ao atinge seu máximo. Se W (x) ≥ 0, a porta i permite a reserva de transfer�encia da
célula correspondente, gravando seu �́ndice em RES( j).port.id e U(Qx) em RES( j).urg. Se



27

W ( jmax) ≤ 0, nenhuma reserva pode ser criada. A rodada de reserva continua até que todas as
portas sejam processadas, após isso a rodada de reserva é terminada.

Neste ponto, a rodada de reconhecimento é imediatamente iniciada, e a matriz RES

é processada pela segunda vez, em todas as portas de entrada, seguindo a mesma ordem

utilizada na rodada de reserva. Ent�ao veri�ca as reservas podendo sobrescrever o �́ndice

de uma determinada porta de entrada por outra que possua uma célula com maior urg�encia

de transfer�encia. Se a reserva n�ao for sobrescrita, a transfer�encia é concedida e o campo

RES( j).busy é alterado para 1. Após o término da execuç�ao do algoritmo de reconhecimento,

uma célula de cada porta de entrada é transferida para cada porta de sa�́da selecionada.

Logo, o algoritmo de escalonamento RPA apresenta, devido à sua implementaç�ao

e resultados apresentados em (AJMONE MARSAN et al., 1999b), uma exploraç�ao justa e

e�ciente sob diversas condiç�oes cr�́ticas de tráfego. Porém, torna-se impraticável pois apresenta

uma complexidade computacional de O(N2).

3.5 ISLIP

O escalonador iSLIP (MCKEOWN, 1999) é uma variaç�ao do algoritmo de

escalonamento RRM (Round Robin Matching). O algoritmo RRM é implementado com

codi�caç�ao de prioridade, onde utiliza o algoritmo round-robin, que é simples e pode ser

executado de forma muito rápida. Este algoritmo tenta convergir rapidamente através de tr�es

etapas:

• Request: Cada entrada envia uma requisiç�ao a todas as sa�́das, as quais possuem células
a ser transferidas.

• Grant: Se uma sa�́da recebe várias requisiç�oes de portas de entrada, escolhe uma dentre
elas através do escalonador round-robin, iniciando pelo elemento de maior prioridade.

Ent�ao a sa�́da noti�ca as entradas sobre sua escolha.

• Accept: Se uma entrada é escolhida por mais de uma sa�́da, essa entrada escolhe uma
sa�́da, através do escalonador round-robin, iniciando pela correspond�encia de maior

prioridade.

O algoritmo iSLIP melhora as caracter�́sticas do RRM, deixando de reservar e mover

pontos de concess�ao no in�́cio do processo de decis�ao, e só o fará quando a correspond�encia

tenha sido realmente aceita. O iSLIP é id�entico ao RRM com exceç�ao de uma condiç�ao no
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momento de atualizaç�ao dos pontos de concess�ao. A etapa de concess�ao (Grant) de RRM é

alterada para:

• Grant: Se uma sa�́da recebe várias requisiç�oes, escolhe uma dentre elas através do
escalonador round-robin, iniciando pelo elemento de maior prioridade. Ent�ao a sa�́da

noti�ca cada entrada se sua requisiç�ao foi ou n�ao concedida. E a concess�ao para uma

entrada é realmente concedida, se e somente se, a concess�ao for aceita na terceira etapa

(Accept).

A complexidade de implementaç�ao desse algoritmo independe do número de iteraç�oes.

Quando iteraç�oes múltiplas s�ao utilizadas, o número de descis�oes permanece inalterado, ent�ao,

o controle de overhead necessário para iteraç�oes múltiplas também é pequeno.

3.6 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS DE ESCALONAMENTO

Os desempenhos dos algoritmos de escalonamento discutidos nesse cap�́tulo s�ao

apresentados na Figura 7. As curvas mostram o tamanho médio das �las de entrada (E[L]),

onde o iLQF, o RPA e o iSLIP apresentam resultados relevantes, porém com desempenho baixo,

principalmente em altas cargas.
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Figura 7: Tamanho médio das �las para vários escalonadores sob tráfego diagonal

Fonte: (GIACCONE, 2002)

O algoritmo MWM, mesmo com sua complexidade de implementaç�ao muito alta,

apresenta resultados ótimos para todos os casos. O algoritmo APSARA apresenta resultados
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relevantes mesmo em altas cargas e ainda possui caracter�́sticas similares ao algoritmo proposto

nessa dissertaç�ao. Portanto, todos os testes de desempenho do algoritmo GENIUS s�ao

comparados ao MWM e ao APSARA.

3.7 ESCALONADOR BASEADO EM AG SIMILAR AO PROPOSTO

A proposta de (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011), foi a construç�ao de um algoritmo

genético baseado em um escalonamento para comutadores com �las de entrada. O estudo utiliza

codi�caç�ao de vetores binários como cromossomos. A populaç�ao inicial deste algoritmo é

obtida a partir de um método de permutaç�ao.

3.7.1 FUNC �AO DE FITNESS

A funç�ao de �tness de�ne a qualidade de um cormossomo e sua sobreviv�encia na

próxima geraç�ao, ou seja, neste caso um alto valor de �tness para um determinado cromossomo

eleva a probabilidade de subreviv�encia. A funç�ao de �tness é obtida através da equaç�ao 4.

F =
N

∑
i=0

qi jλi j, j = 1...N (4)

3.7.2 SELEÇ �AO

Neste estudo foi utilizado a estratégia de seleç�ao por torneio, considerando o torneio

de tamanho 2. O indiv�́duo com mais aptid�ao (o vencedor) é um dos utilizados como pai para a

reproduç�ao.

3.7.3 CROSSOVER

O crossover explora rapidamente o espaço de busca e a cada operaç�ao de crossover

realizada s�ao criados dois novos indiv�́duos. A operaç�ao de crossover é aplicada com um único

ponto de corte de�nido de forma rand�omica e é aplicada uma probabilidade pc igual a 0,5.

3.7.4 MUTAÇ �AO

A mutaç�ao fornece uma busca aleatória e pode a garantir que nenhum nenhum espaço

de busca deixe de ser examinado. Utiliza uma probabilidade pm de ocorr�encia baixa, igual a

0,001.
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3.8 PAR �AMETROS UTILIZADOS

As tabelas 1 e 2 de�nem os par�ametros do algoritmo genético e a con�guraç�ao do

comutador respectivamente simulado por (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011).

Tabela 1: Par�ametros do algortimo genético.

Par�ametros Valores

Tamanho do cromossomo 16

Tamanho da populaç�ao 32

Probabilidade de crossover 0,5

Probabilidade de mutaç�ao 0,001

Fonte: (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011)

Tabela 2: Par�ametros do comutador com  las de entrada.
Par�ametros Valores

Portas de entrada 4

Portas de sa�́da 4

Tamanho do comutador 16

Capacidade �las virtuais (VOQ) 10.000

Fonte: (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011)

3.9 RESULTADOS DE SIMULAÇ �AO

O estudo de (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011) ao investigar a aplicaç�ao de

algoritmos genéticos no escalonamento de comutadores com �las de entrada, mostra que

é poss�́vel obter soluç�oes viáveis para o problema. Através dos resultados de simulaç�ao

o algoritmo apresentou um throughput aceitável para as con�guraç�oes do comutador e

par�amentros utilizados.
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4 ALGORITMOS GENÉTICOS

Os algoritmos genéticos (AGs) s�ao heur�́sticas de otimizaç�ao estocásticas, onde

exploraç�oes no espaço de soluç�oes s�ao conduzidas imitando a genética de populaç�ao

estabelecida na teoria da evoluç�ao de Darwin. Os princ�́pios básicos dos AGs foram

estabelecidos de forma detalhada por Holland (HOLLAND, 1975). Para utilizar um algoritmo

genético, é necessário representar uma soluç�ao para um problema como um genoma (ou

cromossomo). Os operadores genéticos trabalham sobre aspectos matemáticos abstratos como

uma sequ�encia numérica (por exemplo, os cromossomos), o espaço genótipo. Seleç�ao,

operadores genéticos e substituiç�ao, diretamente derivados dos mecanismos de evoluç�ao natural

s�ao aplicados a uma populaç�ao de soluç�oes, favorecem o nascimento e sobreviv�encia das

melhores soluç�oes. A descriç�ao em pseudo-código de um AG é mostrada na Figura 8.

A populaç�ao compreende um grupo de NI indiv�́duos (cromossomos), dos quais

candidatos podem ser selecionados para a soluç�ao de um problema. Inicialmente, uma

populaç�ao é gerada aleatoriamente. Os valores de �tness de todos os cromossomos s�ao avaliados

através do cálculo da funç�ao objetivo em forma decodi�cada (fenótipo). Um grupo particular

de cromossomos (pais) é selecionado a partir da populaç�ao para gerar os �lhos através das

operaç�oes genéticas cruzamento emutaç�ao. A aptid�ao dos �lhos é avaliada de forma semelhante

a de seus pais. Os indiv�́duos da populaç�ao corrente s�ao substitu�́dos pelos seus descendentes,

com base em uma estratégia de substituiç�ao. Tal ciclo do AG é repetido até que um critério de

parada seja atingido (por exemplo, um número prede�nido de geraç�oes NG é alcançado). Assim,

ao longo deste processo de evoluç�ao simulada, o melhor cromossomo na populaç�ao �nal pode

se tornar uma soluç�ao altamente evolu�́da para o problema.

4.1 APLICABILIDADE

Algoritmos genéticos s�ao aplicados em problemas complexos de otimizaç�ao,

problemas com diversos par�ametros ou caracter�́sticas que precisam ser combinadas com o

intuito de encontrar as melhores soluç�oes. Também em problemas com muitas restriç�oes ou
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PROCEDIMENTO AG();

(1) INICIO

(2) Insere par�ametros do projeto;

(3) Inicializa populaç�ao aleatoriamente;

(4) Calcula o �tness de todos os indiv�́duos;

(5) ENQUANTO critério de parada n�ao é atendido FAÇA

(6) Aplica seleç�ao de pais;

(7) Aplica crossover com probabilidade pc;

(8) Aplica mutaç�ao com probabilidade pm;

(9) Calcula �tness dos indiv�́duos reproduzidos;

(10) Aplica estratégia de substituiç�ao;

(11) FIM ENQUANTO

(12) RETORNE melhor indiv�́duo;

(13) FIM;

Figura 8: Pseudocodigo algoritmo genético.

condiç�oes que n�ao podem ser representadas matematicamente e problemas com grandes espaços

de busca. T�em sido aplicados a diversos problemas de otimizaç�ao (MICHALEWICZ, 1994),

tais como: Otimizaç�ao de Funç�oes Matemáticas, Otimizaç�ao Combinatória, Otimizaç�ao de

Planejamento, Otimizaç�ao de Layout de Circuitos, Otimizaç�ao de Distribuiç�ao, Otimizaç�ao em

Negócios e S�́ntese de Circuitos Eletr�onicos.

4.1.1 REPRESENTAÇ �AO

As soluç�oes do espaço de busca de um problema precisam ser representadas de alguma

forma, portanto a representaç�ao de�ne a estrutura do cromossomo a ser alterado pelo algoritmo.

A representaç�ao do cromossomo depende especialmente do tipo do problema proposto e ainda

o que se procura manipular geneticamente.

4.1.2 DECODIFICAÇ �AO

A decodi�caç�ao do cromossomo consiste basicamente na construç�ao da soluç�ao real

do problema a partir do cromossomo. O processo de decodi�caç�ao constrói a soluç�ao para que

esta seja avaliada pelo sistema, a �m de possibilitar a classi�caç�ao das soluç�oes encontradas.

4.1.3 AVALIAÇ �AO

A avaliaç�ao é a única ligaç�ao entre o AG e o problema real. A avaliaç�ao é feita através

de uma funç�ao que melhor representa o problema e tem por objetivo fornecer uma medida

de aptid�ao (�tness) de cada soluç�ao (indiv�́duo na populaç�ao) corrente, isso irá direcionar o
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processo de busca. É importante ressaltar que as funç�oes de avaliaç�ao s�ao espec�́�cas para cada

problema.

4.2 SELEÇ �AO

O processo de seleç�ao em algoritmos genéticos escolhe indiv�́duos para a reproduç�ao.

A seleç�ao tipicamente é baseada na aptid�ao dos indiv�́duos: indiv�́duos mais aptos t�em maior

probabilidade de serem escolhidos para reproduç�ao.

Esta seleç�ao normalmente é implementada por uma roleta onde cada indiv�́duo

é representado de forma proporcional a sua aptid�ao relativa. O operador de seleç�ao é

um componente essencial em algoritmos genéticos. Pode-se identi�car cinco principais

mecanismos de seleç�ao: proporcional, por torneios, com truncamento, por normalizaç�ao linear

e por normalizaç�ao exponencial (BLICKLE, 1996)(HOLLAND, 1975).

Um mecanismo de seleç�ao é de�nido pela press�ao seletiva ou intensidade de seleç�ao

que o mesmo introduz no algoritmo genético. O termo press�ao seletiva é utilizado em diferentes

contextos e com signi�cados diferentes na literatura de computaç�ao evolucionária. A de�niç�ao

de intensidade de seleç�ao empregada em genética é a variaç�ao na aptid�ao média da populaç�ao

induzida pelo método de seleç�ao (BLICKLE, 1996).

Ent�ao o principal intuito da seleç�ao é escolher os elementos da populaç�ao que

devem se reproduzir, essa prática proporciona maior chance de reproduç�ao aos membros da

populaç�ao mais adaptados ao problema, isto é, àqueles que apresentam melhor �tness (DAVIS,

1996)(CANTONI et al., 2000).

4.3 OPERADORES GENÉTICOS

O objetivo dos operadores de crossover e mutaç�ao é fazer com que os cromossomos

criados durante o processo de reproduç�ao sejam diferentes dos cromossomos dos pais porém

mantendo alguma caracter�́stica. O crossover é responsável por combinar os cromossomos dos

pais na criaç�ao dos cromossomos �lhos, e o operador de mutaç�ao é responsável pela introduç�ao

de pequenas mudanças aleatórias nos cromossomos reproduzidos (�lhos). Alguns par�ametros

in uem no comportamento dos Algoritmos Genéticos, sendo estabelecidos conforme as

necessidades do problema e dos recursos dispon�́veis.
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4.4 PAR �AMETROS DO AG

O tamanho da populaç�ao determina o número de cromossomos na populaç�ao, afetando

o desempenho global e a e�ci�encia dos AGs. Com uma populaç�ao pequena o desempenho

pode cair, pois deste modo a populaç�ao fornece uma pequena cobertura do espaço de busca do

problema. Uma grande populaç�ao geralmente fornece uma cobertura representativa do dom�́nio

do problema e possibilita uma diversidade genética das poss�́veis soluç�oes. No entanto, para se

trabalhar com grandes populaç�oes, s�ao necessários maiores recursos computacionais, ou que o

algoritmo trabalhe por um per�́odo de tempo muito maior.

A probabilidade de crossover (pc) determina a ocorr�encia do crossover. Quanto maior

for esta probabilidade, mais rapidamente novas estruturas ser�ao introduzidas na populaç�ao. Mas

se esta for muito alta, dependendo da técnica de substituiç�ao, a maior parte da populaç�ao será

substitu�́da, e pode ocorrer perda de estruturas de alta aptid�ao. Com um valor baixo, o algoritmo

pode tornar-se muito lento.

A probabilidade de mutaç�ao (pm) determina a ocorr�encia da mutaç�ao. Uma baixa

probabilidade de mutaç�ao previne que uma dada posiç�ao �que estagnada em um valor, causando

uma converg�encia prematura, além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espaço

de busca. Com uma probabilidade muito alta a busca se torna essencialmente aleatória.

Os par�ametros genéticos acima citados afetam diretamente o desempenho dos AGs.

Os efeitos decorrentes da escolha inadequada destes par�ametros v�ao desde aumento no tempo

de converg�encia, converg�encia prematura, estagnaç�ao da busca, maior necessidade de recursos

computacionais e até a n�ao converg�encia para uma soluç�ao viável.

4.5 SUBSTITUIÇ �AO

As técnicas de substituiç�ao podem ser classi�cadas em generational e steady state.

A maioria dos trabalhos tem utilizado a estratégia generational, onde toda a populaç�ao

é substitu�́da a cada geraç�ao. No entanto, uma tend�encia mais recente tem favorecido a

substituiç�ao do tipo steady state. Essa operaç�ao funciona com outro extremo, onde em cada

geraç�ao apenas alguns (normalmente dois) indiv�́duos s�ao substitu�́dos.

Em alguns casos este pode ser um modelo melhor do que o que acontece na natureza.

Nas espécies de vida curta, incluindo alguns insetos, os pais p�oem ovos, e depois morrem até

mesmo antes do nascimento de seus �lhos. Mas, em espécies de vida mais longa, incluindo

mam�́feros, pais e �lhos podem estar vivos ao mesmo tempo. Isso permite que os pais possam
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cuidar e ensinar seus �lhos, mas também dá origem a concorr�encia entre eles (BEASLEY et al.,

1993).

No caso da substituiç�ao steady state, n�ao só deve-se considerar como escolher dois

indiv�́duos para serem pais, mas também selecionar dois indiv�́duos da populaç�ao que ser�ao

descartados, liberando espaço na populaç�ao para acolher novos indiv�́duos. Vários esquemas

s�ao poss�́veis (BEASLEY et al., 1993), incluindo:

• Seleç�ao de pais de acordo com a aptid�ao e seleç�ao de substituiç�oes ao acaso;

• Seleç�ao de pais de forma aleatória, e seleç�ao de substituiç�oes por aptid�ao inversa;

• Seleç�ao de ambos os pais e as substituiç�oes de acordo com a aptid�ao ou aptid�ao inversa.

A diferença essencial entre, uma substituiç�ao generational e uma substituiç�ao steady

state, é que as estat�́sticas de populaç�ao (tais como aptid�ao) s�ao recalculadas após cada

reproduç�ao e na substituiç�ao steady state (isso n�ao precisa ser computacionalmente caro se

realizado de de forma incremental), com isso os novos indiv�́duos estar�ao imediatamente à

disposiç�ao para reproduç�ao. Essa caracter�́stica é importante em AG pois gera a oportunidade

de explorar um indiv�́duo promissor assim que ele é criado (BEASLEY et al., 1993).

O Elitismo é o método mais utilizado para melhorar a converg�encia dos AGs e é uma

adiç�ao aos métodos de seleç�ao que força os AGs a reter um certo número de melhores indiv�́duos

em cada geraç�ao (MILLER; GOLDBERG, 1995). Tais indiv�́duos podem ser perdidos se

eles n�ao forem selecionados para reproduç�ao ou se eles forem dani�cados pelos operadores

genéticos.
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5 O ESCALONADOR GENIUS

Para a utilizaç�ao de um algoritmo genético, é necessário representar uma soluç�ao para

um problema como um cromossomo. Seleç�ao, operadores genéticos e substituiç�ao, diretamente

derivados dos mecanismos de evoluç�ao natural s�ao, ent�ao, aplicados a uma populaç�ao de

soluç�oes favorecendo o nascimento e sobreviv�encia das melhores soluç�oes.

Nessa dissertaç�ao, as caracter�́sticas naturais de busca em ambientes din�amicos dos

AGs s�ao exploradas na construç�ao de um algoritmo de escalonamento de ótimo desempenho

denominado GENIUS (Genetic Scheduling Algorithm for High-Performance Switches). A

descriç�ao em pseudo-código do escalonador proposto é mostrada na Figura 9.

De acordo com caracter�́sticas apresentadas na Seç�ao 3.2, levantadas por Giaccone

et al (GIACCONE et al., 2003), sugerem que as ocupaç�oes médias das �las mudam muito

pouco durante uma sequ�encia de time slots. Portanto, é provável que matchings pesados em

um determinado time slot, continuar�ao pesados por mais alguns time slots. Essas caracter�́scas

garantem a converg�encia do escalonador genético para soluç�oes ótimas.

A populaç�ao compreende um grupo de K indiv�́duos (cromossomos), dos quais

candidatos podem ser selecionados para a soluç�ao de um problema. Inicialmente, uma

populaç�ao é gerada aleatoriamente. Os valores de �tness de todos os cromossomos s�ao

avaliados através do cálculo da funç�ao objetivo. Um grupo particular de cromossomos (pais) é

selecionado à partir da populaç�ao para gerar os �lhos através das operaç�oes genéticas crossover

e mutaç�ao. A aptid�ao dos �lhos é avaliada de forma semelhante a de seus pais. Os indiv�́duos

da populaç�ao corrente s�ao substitu�́dos pelos seus descendentes, com base em uma estratégia

de substituiç�ao. A evoluç�ao da populaç�ao avança ao longo da execuç�ao do escalonador, e a

cada time slot o melhor indiv�́duo da populaç�ao corresponde ao matching a ser utilizado pelo

comutador.
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PROCEDIMENTO Escalonador Genético( );

(1) INICIO

(2) Insere par�ametros do sistema;

(3) Inicializa populaç�ao aleatoriamente;

(4) Avalia o �tness de cada indiv�́duo;

(5) PARA cada time slot FAÇA

(6) Aplica seleç�ao de pais;

(7) Aplica crossover com probabilidade pc;

(8) Aplica mutaç�ao com probabilidade pm;

(9) Avalia o �tness de todos os indiv�́duos;

(10) Atualiza populaç�ao;

(11) matching = melhor indiv�́duo;

(12) FIM PARA

(13) FIM

Figura 9: Pseudocódigo do algoritmo GENIUS.

5.1 CODIFICAÇ �AO E OPERADORES GENÉTICOS

Os detalhes espec�́�cos associados ao GENIUS s�ao apresentados nos parágrafos

seguintes.

Esquema de codi caç�ao: Nesse trabalho, um matching é um vetor de inteiros, de

tamanho N, usado para representar a correspond�encia de portas de entrada com portas de sa�́da.

Assim, um cromossomo corresponde, através dos �́ndices, à porta de entrada e, através do

conteúdo, à uma sequ�encia de N portas de sa�́da, como na Figura 10.

� � � �

� � � �

���

���

Figura 10: Representaç�ao do cromossomo.

Avaliaç�ao do  tness: O �tness de cromossomo corresponde simplesmente ao peso do

matching de�nido na Cap�́tulo 3.

Seleç�ao de pais: A seleç�ao dos pais emula o mecanismo natural de �sobreviv�encia

do mais apto�. Neste trabalho foi utilizado o método de seleç�ao torneio de tamanho k, onde k

indiv�́duos s�ao escolhidos aleatoriamente e aquele com o maior �tness (o que �vence o torneio�)

é usado como um pai. A seleç�ao torneio é ent�ao repetida com uma nova seleç�ao de k indiv�́duos

a �m de encontrar outro pai de caracter�́sticas diferentes (GOLDBERG et al., 1993; MILLER;

GOLDBERG, 1995).
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Operadores genéticos: O crossover é um operador de recombinaç�ao usado para

produzir �lhos. Neste trabalho é utilizado o crossover OX (Order Crossover) de dois pontos

(GOLDBARG; LUNA, 2000). Dado dois pais, a partir do segundo ponto de corte de um dos

pais, descreve-se a sequ�encia e posteriormente remove-se, desta, os genes existentes entre os

cortes, ao �nal os �lhos herdam as sub-sequ�encias entre os pontos de corte. Estes pontos s�ao

selecionados aleatoriamente. O processo é exempli�cado na Figura 11.
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Figura 11: Crossover OX (Order Crossover).

A mutaç�ao é usada para evitar a converg�encia das soluç�oes para ótimos locais de

baixa qualidade. Nesta proposta foram obtidos bons resultados usando o operador de mutaç�ao

SIM (Simple Inversion Mutation) que faz seleç�ao aleatória de pontos de mutaç�ao, e inverte

os conjuntos de genes entre estes pontos para cada descendente produzido (HOLLAND,

1975)(GREFENSTETTE, 1987). Considerando apenas um ponto de mutaç�ao a Figura 12

exempli�ca a operaç�ao.
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Figura 12: Mutaç�ao SIM (Simple Inversion Mutation).

Estratégia de substituiç�ao 1: A �m de gerar uma nova populaç�ao foi utilizada a

estratégia elitista onde uma vez que a populaç�ao de �lhos é gerada, ela é mesclada com a

populaç�ao de pais segundo a seguinte regra: somente os melhores indiv�́duos presentes nas

populaç�oes de pais e �lhos entram na nova populaç�ao. Para isso foi utilizado o algoritmo

de classi�caç�ao heapsort, que em seu pior caso apresenta uma complexidade computacional

O(K logK) (CORMEN et al., 2003). Essa estratégia é aplicada na vers�ao elitista (GENIUS-E)

do escalonador proposto.

Estratégia de substituiç�ao 2: A �m de reduzir a complexidade do algoritmo de

escalonamento, a geraç�ao da nova populaç�ao é através da comparaç�ao imediata realizada entre
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�lhos e pais, e segue a seguinte regra: os melhores indiv�́duos presentes após a reproduç�ao entre

pais e �lhos entram na nova populaç�ao. Como n�ao há qualquer classi�caç�ao nesta estratégia a

complexidade computacional exigida é O(K). Essa estratégia é representada pela Figura 13 e é

aplicada na vers�ao simpli�cada (GENIUS-S) do escalonador proposto.
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Figura 13: Representaç�ao da estratégia de substituiç�ao 2.

Tamanho da populaç�ao: O tamanho da populaç�ao K foi de�nido de forma emp�́rica

de modo a n�ao elevar demasiadamente a complexidade do escalonador.

5.2 VERS �AO MAX DO ESCALONADOR GENIUS

Uma vers�ao MAX também foi implementada, seguindo a lógica semelhante ao

APSARA. Nesse caso, após a geraç�ao da nova populaç�ao o melhor indiv�́duo é submetido ao

submatching, criando uma nova tabela de pesos a partir das correspond�encias com pesos nulos

e aplicando o algoritmo de aproximaç�ao simples de correspond�encia ponderada (PREIS, 1999).

5.3 IMPLEMENTAÇ �AO

Uma implementaç�ao �tradicional� do escalonador GENIUS levaria a uma

complexidade temporal elevada, em funç�ao da caracter�́stica serial dos Algoritmos Genéticos.

Uma soluç�ao para este problema corresponderia a fazer o uso do conceito de Algoritmo

Genético em �pipe-line� (PAKHIRA; DE, 2007) onde K operaç�oes genéticas s�ao realizadas

ao mesmo tempo sobre uma populaç�ao de K indiv�́duos produzindo K �lhos. A operaç�ao

de substituiç�ao é realizada após esta etapa para a criaç�ao da nova populaç�ao. Desta forma,

o GENIUS passaria a apresentar uma complexidade espacial O(K) e complexidade temporal

descrita pela Tabela 3.

Tabela 3: Complexidades das vers�oes do algoritmo GENIUS.

Vers�ao K =
(

N
2

)

K = N

GENIUS-S O(N) O(N)

GENIUS-E O(N2 logN) O(N logN)
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste cap�́tulo s�ao apresentados resultados numéricos obtidos via simulaç�ao (com base

no método batch means (BANKS, 1998) (ALEXOPOULOS et al., 1997)), considerando-se os

algoritmos: GENIUS, APSARA e MWM.

6.1 CONFIGURAÇ �OES DA SIMULAÇ �AO

Comutador: Foi considerado um comutador com N = 32 portas. Cada VOQ pode

armazenar até 10.000 pacotes, sendo que, pacotes em excesso s�ao descartados.

Tráfego de entrada: A carga para todas as entradas foi normalizada, sendo ρ∈ (0,1)

seu valor. O processo de chegada é independente e identicamente distribu�́do seguindo um

processo de Bernoulli. Foram utilizadas as seguintes matrizes de carga, onde |i| = (i mod N),

para testar o desempenho dos algoritmos:

• Tráfego uniforme: Neste caso λi j = ρ/N ∀i, j. Este é o teste de tráfego mais comumente
usado na literatura.

• Tráfego diagonal: Neste caso λii = 2ρ/3N, λi|i+1| = ρ/3N ∀i, and λi j = 0 para qualquer

outro i e j. Esta é uma carga desbalanceada no sentido de que a entrada i possui pacotes

para as sa�́das i e |i+ 1| (AJMONE MARSAN et al., 1999a). É mais dif�́cil tratar esse
tráfego do que o tráfego uniforme.

Métricas de desempenho: Foram comparados os desempenhos dos diferentes

algoritmos, medindo os tamanhos médios das �las de entrada (E[L]) e os atrasos médios das

�las de entrada (E[T ]), que foram computados diretamente usando a fórmula de Little.

Para a obtenç�ao dos resultados numéricos foi desenvolvido um software espec�́�co

baseado em simulaç�ao de eventos discretos (HAVERKORT, 1998). Esse software foi validado

mediante comparaç�ao de resultados considerando o algoritmoMWMpresente em (GIACCONE

et al., 2001). As simulaç�oes foram executadas até que a estimativa do atraso médio atingisse
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a largura relativa de intervalo de con�ança igual a 10%, com uma probabilidade ≥ 0,95. A
estimativa da largura do intervalo de con�ança foi obtida usando o método batch means, uma

técnica padr�ao para avaliar resultados de simulaç�ao (BANKS, 1998) (ALEXOPOULOS et al.,

1997).

6.2 RESULTADOS NUMÉRICOS

Neste item s�ao apresentados e analisados os resultados obtidos, explorando o espaço

de par�ametros dos algoritmos de escalonamento. Foram comparados os desempenhos dos

diferentes algoritmos, medindo os tamanhos médios (E[L]) e o atraso médio de atendimento

(E[T ]) das �las de entrada. Claramente, quanto menor forem os valores para E[L] e E[T ]

melhor será o desempenho do sistema. O GENIUS foi con�gurado da seguinte forma:

pc = 100%, pm = 65% e k= 0,25×K. O tamanho da populaç�ao (K) foi de�nido utilizando
os valores 496 e 32, especi�camente mesmos valores utilizados em (GIACCONE, 2002), para

efeitos de comparaç�ao.

6.2.1 VARIAÇ �AO DA POPULAÇ �AO

As Figuras 14 e 15 mostram curvas de desempenho, mais especi�camente, o tamanho

médio das �las de entrada versus a carga normalizada imposta sobre as portas de entrada,

para os tráfegos uniforme e diagonal respectivamente, considerando dois diferentes par�ametros

para o tamanho da populaç�ao. Em primeiro lugar, observa-se que E[L] aumenta com a carga

normalizada como o esperado, e permanecem limitados para cargas iguais a 99%. Com o

aumento do tamanho da populaç�ao os resultados mostram também aumento do desempenho

para ambos os escalonadores GENIUS e APASARA , como esperado. Além disso, o

GENIUS-E mostra um desempenho melhor comparado ao APASARA, considerando K = 496,

especialmente para o tráfego diagonal.
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Figura 14: Tráfego Uniforme � Variaç�ao do tamanho da populaç�ao (GENIUS-E).
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Figura 15: Tráfego Diagonal � Variaç�ao do tamanho da populaç�ao (GENIUS-E).

6.2.2 IMPACTO DA REDUÇ �AO DE COMPLEXIDADE

As Figuras 16 e 17 apresentam os desempenhos dos escalonadores GENIUS-E e

GENIUS-S considerando K = 496, para os tráfegos uniforme e diagonal, visando analisar

o impacto da complexidade. Nota-se que, ambas as vers�oes do GENIUS apresentam

o desempenho semelhante ou melhor, se comparado com o APSARA. Para efeitos de

comparaç�ao, as Figuras 18 e 19 consideram K = 32. Observa-se, ent�ao, que o GENIUS-E

apresenta o mesmo desempenho do APASARA. Além disso, a reduç�ao da complexidade do

algoritmo (GENIUS-S), resulta em uma ligeira perda de desempenho.
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Figura 16: Tráfego Uniforme � Alteraç�ao de complexidade (K=496).
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Figura 17: Tráfego Diagonal � Alteraç�ao de complexidade (K=496).
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Figura 18: Tráfego Uniforme � Alteraç�ao de complexidade (K=32).
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Figura 19: Tráfego Diagonal � Alteraç�ao de complexidade (K=32).

6.2.3 ANÁLISE DA VERS �AO MAX

Para a vers�ao MAX dos escalonadores GENIUS e APSARA, as Figuras 20 e 21

mostram desempenhos similares (para tamanho da populaç�ao igual a K = 496). Como

esperado, todos os algoritmos apresentam as ocupaç�oes médias de !las muito próximas do

MWM. Porém, com a reduç�ao do tamanho da populaç�ao para K = 32 (Figuras 22 e 23)

todos os algoritmos desviam do desempenho ótimo (MWM), especialmente em altas cargas.

É importante ressaltar que o GENIUS-S e o GENIUS-E t�em desempenho semelhante, porém

melhor que o desempenho do APSARA.



45

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

10
1

10
2

 0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1

E
[L

]

Carga Normalizada

MaxGENIUS-E 496
MaxGENIUS-S 496

MaxApsara-B
MWM

Figura 20: Tráfego Uniforme � Vers�ao MAX (K=496).
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Figura 21: Tráfego Diagonal � Vers�ao MAX (K=496).



46

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

10
1

10
2

 0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1

E
[L

]

Carga Normalizada

MaxGENIUS-E 32
MaxGENIUS-S 32

MaxApsara-R32
MWM

Figura 22: Tráfego Uniforme � Vers�ao MAX (K=32).
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Figura 23: Tráfego Diagonal � Vers�ao MAX (K=32).

6.2.4 ATRASO MÉDIO DAS FILAS DE ENTRADA

Os resultados a seguir apresentam curvas de desempenho do atraso médio de

atendimento das !las de entrada versus a carga normalizada imposta sobre as portas de

entrada, para o tráfego diagonal. A Figura 24 considera dois diferentes par�ametros para

o tamanho da populaç�ao, nela observa-se que atraso médio de atendimento aumenta com

a carga normalizada, e permanecem também limitados para cargas iguais a 99%. Como

esperado, através de resultados anteriores de ocupaç�ao média, com aumento do tamanho da

populaç�ao os resultados apresentam um aumento de desempenho para ambos os escalonadores

GENIUS e APASARA. Além disso, o GENIUS-E mostra um desempenho melhor comparado
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ao APASARA considerando K = 496, especialmente para cargas menores que 99%.
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Figura 24: Tráfego Diagonal � Variaç�ao do tamanho da populaç�ao (GENIUS-E).

A Figura 25 apresenta os desempenhos dos escalonadores GENIUS-E e GENIUS-S

considerando K = 496, para o tráfego diagonal. A !m de considerar o impacto da complexidade

agora para o atraso médio, nota-se que, ambas as vers�oes do GENIUS apresentam o desempenho

semelhante ou melhor comparando com o APSARA. Para efeitos de comparaç�ao, a Figura

26 considera K = 32. Observa-se que o GENIUS-E apresenta o mesmo desempenho do

APASARA. Além disso, reduzindo a complexidade do algoritmo (GENIUS-S), os resultados

para o atraso médio continuam resultando numa ligeira perda de desempenho.
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Figura 25: Tráfego Diagonal � Alteraç�ao de complexidade (K=496).
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Figura 26: Tráfego Diagonal � Alteraç�ao de complexidade (K=32).

Nas vers�oes MAX dos escalonadores GENIUS e APSARA, a Figura 27 mostra

desempenho similar (para tamanho da populaç�ao igual a K = 496). Como esperado, todos

os algoritmos apresentam os atrasos médios de atendimento de !las muito próximos ao

MWM. Novamente, com a reduç�ao do tamanho da populaç�ao para K = 32 (Figura 28) todos

os algoritmos desviam do desempenho ótimo (MWM), especialmente em altas cargas. É

importante ressaltar que nessa métrica o GENIUS-S, o GENIUS-E e o APSARA apresentam

desempenhos muito semelhantes, con!rmando resultados mostrados na Seç�ao 6.2.3.
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Figura 27: Tráfego Diagonal � Vers�ao MAX (K=496).
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Figura 28: Tráfego Diagonal � Vers�ao MAX (K=32).
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7 CONCLUS �AO

Esta dissertaç�ao apresentou uma abordagem para criaç�ao de um escalonador para

comutadores com �las de entrada através de algoritmos genéticos. Com a aplicaç�ao do

escalonador GENIUS foram encontrados bons resultados em relaç�ao a outros escalonadores

presentes na literatura.

Com complexidades aceitáveis o escalonador GENIUS, através de suas vers�oes

elitista (GENIUS-E) e simpli�cada (GENIUS-S), apresentou desempenhos relevantes, que s�ao

semelhantes ou superiores ao escalonador APSARA apresentado por (GIACCONE, 2002) e que

se aproximam do desempenho do escalonador ótimo MWM.

A �m de ajustar o sistema, foram testados diferentes par�ametros para o algoritmo

genético. Os melhores resultados foram obtidos quando a press�ao seletiva (GOLDBERG et

al., 1993) foi elevada, com aumento do tamanho do torneio para k = S×0,25. A cada iteraç�ao
utilizamos apenas uma única gerac�ao com o intuito de n�ao elevar a complexidade do algoritmo.

Entretanto quando elevamos o tamanho do torneio temos um aumento da converg�encia para um

ótimo local.

Outros resultados dessa dissertaç�ao podem ser representados pela publicaç�ao no XXXI

Simpósio Brasileiro de Telecomunicaç�oes, do artigo com o t�́tulo: Escalonamento Baseado em

Algoritmos Genéticos para Roteadores de Alto Desempenho (HOFFMANN; WILLE, 2013). E

a submiss�ao de um artigo estendido para a revista Computer Networks com o t�́tulo GENIUS -

A Genetic Scheduling Algorithm for High-Performance Switches.

Em trabalho anterior, Raghpathikumar e Raja (RAGHPATHIKUMAR; RAJA, 2011),

mostram uma soluç�ao semelhante à presente dissertaç�ao quanto a implementaç�ao de um

escalonador para roteadores com portas de entrada utilizando algoritmos genéticos. Nele,

mostram toda a codi�caç�ao e par�ametros utilizados nos testes. Como método de seleç�ao foi

utilizado o método torneio e operadores genéticos: crossover de um ponto com probabilidade

de 50% e mutaç�ao com probabilidade de 0,1%. Porém os resultados n�ao apresentam as métricas

comumente utilizadas (E[L] e E[T ]), n�ao possibilitando a comparaç�ao de desempenho com
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outros escalonadores. Apenas mostram que a soluç�ao pode apresentar um throughput aceitável

para um comutador de tamanho 4×4.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

O conhecimento produzido a partir desta dissertaç�ao representa o ponto de partida

para a concepç�ao, avaliaç�ao e implementaç�ao de um escalonador viável, devido aos resultados

obtidos.

Sugere-se como trabalhos futuros o teste com comutadores de maiores dimens�oes (por

exemplo, N = 64), e a aplicaç�ao de outras técnicas de torneio e operadores genéticos a �m de

elevar o desempenho, sem que a complexidade do algoritmo seja elevada.
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AP �ENDICE A -- MÉTODO DAMÉDIA DOS LOTES - BATCHMEANS

O método Batch Means (BANKS, 1998) (ALEXOPOULOS et al., 1997) é baseado

em uma única e longa execuç�ao da simulaç�ao para a estimaç�ao do intervalo de con�ança. A

sequ�encia original de n observaç�oes (X1,X2, ...,Xn) é dividida em k lotes n�ao sobrepostos de

tamanho m. As médias desses lotes (batch means) podem ent�ao ser utilizadas para o cálculo do

intervalo de con�ança. Considerando-se k lotes de m observaç�oes cada um, ent�ao o i-ésimo lote

corresponde à sequ�encia:

X(i−1)m+1,X(i−1)m+2, ...,Xim (5)

para i= 1,2, ...,k. A i-ésima média do lote é dada por:

Yi(m) =
1

m

m

∑
j=1

X(i−1)m+ j (6)

A média amostral é de�nida por:

Y k =
1

k

k

∑
i=1

Yi(m) (7)

Com vari�ancia dada por:

S2B(m,k) =
1

k−1
k

∑
i=1

(Yi(m)−Y k)2 (8)

Em simulaç�oes discretas o problema da correlaç�ao é mais complexo de ser tratado.

Após o per�́odo transiente a simulaç�ao entra no per�́odo steady-state e é neste per�́odo que

as observaç�oes devem ser utilizadas na análise �nal caso seja optado pela eliminaç�ao dos

resultados coletados no per�́odo transiente.

O objetivo do intervalo de con�ança, é estabelecer uma margem de segurança para

informaç�oes probabil�́sticas indicando a con�abilidade de uma estimativa. Dessa forma ao
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delimitar o intervalo, é poss�́vel avaliar matematicamente a diferença entre os resultados obtidos,

tendo a probabilidade (1− α) de que a estimativa esteja contida dentro de uma faixa pré

estabelecida de valores.

Para o método Batch Means o intervalo de con�ança a 95% é dado por:

[

Y k−2,045
SB(m,k)√

k
,Y k+2,045

SB(m,k)√
k

]

(9)


