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Abstract. This article introduces Darwin, a meta-heuristics based optimization
tool. It has implemented various optimization algorithms: genetic algorithm,
particle swarm and differential evolution. It also has two backends for execu-
tion, the first one focused on the use of a cluster and the second one on the use of
local computational resources. The x86 Sniper architecture simulator was used
together with the Parsec benchmark, optimizing cache parameters, to validate
the developed tool. At last, it is evaluated that the tool allows the optimization
using the algorithms in a simplified and parallelable way.

Resumo. Neste artigo apresentamos Darwin, uma ferramenta de otimizacdo
de aplicagoes a partir do uso de algoritmos meta-heuristicos. A ferramenta
dispoe de trés otimizagoes: algoritmo genético, particle swarm e evolugdo di-
ferencial. Conta também com dois backends para execugdo, o primeiro focado
no uso de um cluster e o segundo no uso de recursos computacionais locais.
Utilizou-se o simulador de arquitetura x86 Sniper com o benchmark Parsec,
otimizando-se pardmetros de cache, para validar a ferramenta desenvolvida.
Ao final, avalia-se que a ferramenta permite a otimizagdo utilizando somente
algoritmos de forma simplificada e paralelizdvel.

1. Introducao

Neste trabalho apresentamos a ferramenta darwin (https://github.com/
henrigar/darwin) que tem por objetivo executar diferentes otimizagdes para pro-
blemas modelados por um conjunto finito de parametros e uma correspondente funcao
de avaliacdo, ou seja, avaliados através de algoritmos meta-heuristicos. Baseado forte-
mente na biblioteca libOPT [Papa et al. 2017] a ferramenta expde um meio no qual a
otimizacao por meta-heuristica seja possivel através da implementagao de uma interface
utilizada para delegar automaticamente tarefas de simulagcdo para backends de execugao,
como também pela descricdo dos parametros da otimizacdo para a ferramenta, que mapeia
os possiveis conjuntos desses parametros para serem executados nos backends descritos.
Como o darwin nao possui conhecimento sobre a aplicacdo, a fun¢do de avaliacdo - ou
funcao de fitness - implementa a avaliagao dos pontos do espaco de pesquisa (definida pelo
conhecimento do usudrio), possibilitando a otimizac¢do do problema sem a necessidade do
usudrio recriar os algoritmos meta-heuristicos descritos neste trabalho.

2. Apresentacao da Ferramenta

O algoritmo desenvolvido pode ser visto no diagrama da Figura 1. A l6gica de execugao
baseia-se na avaliacao de particulas (coordenadas do espacgo de solucdes), através de uma



funcao de fitness que qualifica cada resultado de acordo com um critério desejado. Um
batch de particulas sdo executadas no backend escolhido e, a cada tempo de espera - ou
refresh_time - o sistema € questionado sobre quais execucodes encerraram. Quando todas
as tarefas agendadas finalizarem a funcao de firness € acionada para avaliar a qualidade
dos resultados das particulas. Posteriormente o algoritmo de otimizagdo € aplicado sobre
as avaliacOes obtidas.
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Figura 1. Algoritmo base da ferramenta darwin
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Trés algoritmos de otimizacdo foram implementados: Genetic Algorithm
[Goldberg 1989], o qual classifica as particulas e as seleciona para reprodugdo e
disseminagdo de suas caracteristicas; Differential Evolution [Storn and Price 1997], cuja
formacao de novas particulas é realizada por um calculo diferencial dos parametros
das particulas envolvidas; e o Particle Swarm Optimization [Eberhart et al. 2001] que
se baseia em uma populacdo de particulas que convergem para o melhor fitness glo-
bal, idealmente. Além dos diferentes tipos de otimizagdes a aplicacdo desenvolvida
prové dois backend de execug¢d: HTCondor, o qual gerencia um cluster HTCondor
[Thain et al. 2005] capaz de lidar com altas cargas de trabalho utilizando filas de execucao
para as simulacdes; e Task Spooler para execucao dos trabalhos localmente (podendo ser
paralelizavel) através da aplicagdo task spooler [Rossell 2019].

3. Estudo de Caso

A fim de trabalhar com uma carga de trabalho representativa utilizou-se como base o
simulador Sniper [Carlson et al. 2014] para simular o desempenho das caches de um pro-
cessador com arquitetura Nehalem da Intel, alterando os parametros da mesma e verifi-
cando a combinacdo resultante com melhor desempenho para uma aplicacdo executada
pelo processador. Também utilizou-se uma medida de poténcia para as caches utilizando
o software McPAT [Li et al. 2009] integrado com o simulador Sniper. O benchmark Par-
sec [Bienia 2011], versdo 2.1, com a aplicagdo canneal e tamanho de entrada small foi
definido como carga de trabalho.

Os parametros escolhidos para serem otimizados foram a associatividade, tama-
nho e politica de substituicdo das caches de instrugdo, dados e L2 do processador simu-
lado com as seguintes escolhas: associatividades de 1, 2, 4, 8 e 16; politica de substitui¢cao
MRU, NRU, aleatéria ou Round Robin; tamanhos de cache de instru¢ao e dados com 8,
16, 32 ou 64 Kb; tamanho de cache L2 com 128, 256 ou 512 Kb. O algoritmo genético
serd utilizado na otimizagdo dos parametros citados. O cluster foi utilizado com 14
particulas para exploracao e 35 iteragdes. O backend local foi utilizado com 6 particulas,
15 iteracoes e 3 nucleos fisicos de processamento paralelo.



3.1. Funcao de Avaliacao

Definiu-se que as caches do processador serdo otimizadas e, para isso, duas medidas fo-
ram fixadas para o cdlculo do fitness das configuracdes encontradas: tempo de execucao
(em segundos) do benchmark canneal (foco da otimizagdo) e poténcia dissipada (em
Watts). A medida da poténcia € utilizada pois limita o aumento desproporcional do ta-
manho da cache devido a dissipacdo de poténcia pela drea que a cache ocupa no silicio.
Adicionalmente, qualquer limitacdo na medida da poténcia pelo simulador (possiveis er-
ros encontrados) foram considerados como fitness maximo.

A funcio de fitness, com as consideragdes discutidas, resulta em fitness = time-
power. A avaliacdo, portanto, suprimird o crescimento ilimitado das caches do sistema
pelo efeito negativo do aumento do tamanho - dissipacdo elevada de poténcia. Note que a
equacdo de fitness obtém a energia despendida pelas estruturas (J = W - s).

3.2. Medidas Realizadas
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Figura 2. Evolucao das particulas com relacao a medida de fitness, tempo de
execucao (s) e poténcia dissipada (W) para os backends disponiveis.

A figura 2 apresenta os resultados para as otimizacdes de cache com os dois bac-
kends da ferramenta. Para o backend local € facil ver que inicialmente a poténcia cai
aliado a um aumento do tempo de execugdo do benchmark; nas iteragdes seguintes a fer-
ramenta otimiza os tempos de execucao mantendo a poténcia dissipada. A configuracao
com melhor resultado para o backend local obteve associatividade 1 para as caches de
instrucao, dados e L2, politica de substituicaio MRU para as caches de instrucao, dados
e L2, 8 Kb de cache de instrucdo e de dados e 128 Kb de cache L2. Para o cluster a
otimizacao também melhorou inicialmente a poténcia dissipada e, consequentemente, re-
duziu o tempo de execugdo do benchmark. O cluster obteve associatividade 1 para as
caches de instrugdo, dados e L2, politica de substituicdo NRU para a cache de instrucao,



politica de substituicdo MRU para a cache de dados, politica de substitui¢ao aleatéria para
a cache 1.2, 32 Kb de cache de instrugdo, 8 Kb de cache de dados e 128 Kb de cache L2.

Pode-se notar que existem poucas diferencas entre os resultados das otimizagdes,
entretanto localmente obteve-se um melhor desempenho para o tempo de execugdo; ja
no cluster a dissipagdo de poténcia atingiu um melhor resultado. E interessante observar
que mesmo com os recursos limitados o backend local conseguiu o melhor resultado
de fitness, demonstrando que a ferramenta € de valia para qualquer usudrio que deseje
utilizar das técnicas implementadas mesmo sem o acesso a uma melhor infra-estrutura
computacional.

4. Conclusao

A ferramenta darwin permite a qualquer usudrio o acesso a uma gama de otimizagdes
chamadas meta-heuristicas de forma simplificada e paralelizdvel, mesmo este provido
dos recursos computacionais avangados como um cluster ou a partir da instalagdo de uma
simples aplicacdo para gestdao de processos. Os algoritmos implementados demonstram
uma capacidade de auxiliar os pesquisadores de diversas dreas do conhecimento, abrindo
novas oportunidades para a avaliacdo e andlise de seus problemas com um sistema que
¢ capaz de absorver o conhecimento através da especificacio e desenvolvimento de um
espaco de solucdes significativo e uma funcio de avaliacdo objetiva e eficaz.
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