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Περίληψη

∆εδοµένης της αυξανόµενης διαφοράς στην ταχύτητα επεξεργασίας µεταξύ της κύριας
µνήµης και της ΚΜΕ, ο ϱόλος των κρυφών µνηµών της ΚΜΕ στην επίτευξη της µέγιστης δυ-
νατής ταχύτητας επεξεργασίας είναι τόσο σηµαντικός όσο ποτέ άλλοτε. Κάθε πρόσβαση στην
κρυφή µνήµη που δεν ϐρίσκει τα δεδοµένα πρέπει να καλεί την κύρια µνήµη, χρησιµοποι-
ώντας δεκάδες, αν όχι εκατοντάδες, κύκλους της µηχανής. Η πρόβλεψη της συµπεριφοράς
µιας διεργασίας πριν από την εκτέλεσή της σε διαφορετικές αρχιτεκτονικές κρυφής µνήµης
είναι ένα σηµαντικό έργο. Θα ϐοηθήσει να καθοριστεί ποιος επεξεργαστής ϑα λειτουργήσει
καλύτερα για ένα πρόγραµµα ή πώς να κατανεµηθεί ϐέλτιστα η υπολογιστική ισχύς. Ο
άµεσος στόχος αυτής της διατριβής είναι να προτείνει ένα µοντέλο µηχανικής µάθησης που
ϑα προβλέπει µε όσο το δυνατόν µεγαλύτερη ακρίβεια τις αστοχίες στην κρυφή µνήµη ενός
προγράµµατος, ανάλογα αποκλειστικά µε την αρχιτεκτονική της κρυφής µνήµης, τον κώδι-
κα του προγράµµατος και τα ιστογράµµατα των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης. Για
την επίτευξη αυτού του στόχου, προτείνουµε έναν αριθµό µοντέλων µετασχηµατιστών που
συνδυάζουν τον µετασχηµατισµένο κώδικα εισόδου µε πληροφορίες µέσα στα ιστογράµµατα
αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης και εκτιµούν το ποσοστό αστοχιών κρυφής µνήµης. Εκ-
παιδεύσαµε και δοκιµάσαµε αυτά τα µοντέλα µε προσοµοιωµένα δεδοµένα και παρήγαµε
προβλέψεις υψηλής ακρίβειας για µεγάλο αριθµό πολιτικών αντικατάστασης και µεγεθών
κρυφής µνήµης LLC. Αυτά τα δίκτυα µπορούν να λειτουργήσουν ως ένα χρήσιµο εργαλε-
ίο στην πρόβλεψη της κρυφής µνήµης και µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε πραγµατικές
µηχανές σε µελλοντική έρευνα.
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Abstract

Given the increasing difference in processing speed between the main memory and
the CPU, the role of CPU caches in achieving the maximum possible processing speed
is as big as ever. Every cache access that doesn’t find the data has to invoke the main
memory, using tens, if not hundreds, of machine cycles. Predicting the behavior of a
process prior to execution on different cache architectures is an important task. It will
help determine what processor will work best for a program or how to distribute compu-
ting power optimally. The immediate goal of this thesis is to propose a machine learning
model that will predict as accurately as possible the cache misses of a program depending
solely on the cache architecture, the program code, and the reuse-distance histograms.
To achieve this goal, we propose a number of transformer models that combine the tran-
sformed input code with information within the reuse-distance histograms and lead to an
output cache miss ratio. We trained and tested these models with simulated data and
produced high-accuracy predictions for a large number of replacement policies and LLC
cache sizes. These networks can act as a useful tool in cache prediction and may be used
on real machines in future research.

∆ιπλωµατική Εργασία 3





Περιεχόµενα

Περίληψη 1

Abstract 3

1 Εισαγωγή 13

I Θεωρητικό Μέρος 17

2 Θεωρητικό υπόβαθρο 19

2.1 Ιεραρχία κρυφών µνηµών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.2 StatCache . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.3 ΄Αλλες χρήσεις Νευρωνικών ∆ικτύων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.4 Ενσωµατώσεις . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

II Πρακτικό Μέρος 23

3 Προσέγγιση και µέθοδοι 25

3.1 Επισκόπηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.2 Πειραµατική οργάνωση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.2.1 Προσοµοίωση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.2.2 Σύνολο δεδοµένων . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.2.3 Μετρικές . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.3 Υπολογισµός StatCache . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.4 Ρηχό πολυεπίπεδο perceptron . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
3.5 ∆ίκτυο LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.6 Συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.7 Βαθύ νευρωνικό δίκτυο . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4 Σύγκριση αποτελεσµάτων 41

4.1 Πρόβλεψη για άγνωστα προβλήµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.1.1 Πρόβλεψη για την πολιτική αντικατάστασης LRU . . . . . . . . . . . . 41
4.1.2 Πρόβλεψη οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης για την πολιτική

αντικατάστασης LRU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
4.1.3 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SHiP . . . . . . . . . . . . . . . . 49
4.1.4 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SRRIP . . . . . . . . . . . . . . . 50

∆ιπλωµατική Εργασία 5



ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ

4.1.5 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης Mockingjay . . . . . . . . . . . . 52
4.1.6 Ανάλυση συγκεκριµένων εφαρµογών . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.1.7 Συµπεράσµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.2 Πρόβλεψη γνωστού προγράµµατος . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5 Κατακλείδα 63

5.1 Συµπεράσµατα . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
5.2 Συζήτηση . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

III Επίλογος 67

Παραρτήµατα 69

Βιβλιογραφία 73

Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια 75

Απόδοση ξενόγλωσσων όρων 77

6 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κατάλογος Σχηµάτων

3.1 Μέσος όρος λόγων αστοχίας όλων των αρχείων αναφοράς µε πολιτική αντικα-
τάστασης LRU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης της StatCache για την LRU . . . . . . . . 32

3.3 Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης της StatCache. . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.4 ∆οµή του δικτύου LSTM. input_1 είναι οι ενσωµατώσεις, input_2 το ιστόγραµ-
µα αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης και input_3 το ιστόγραµµα αποστάσε-
ων επαναχρησιµοποίησης µε αντίστροφη σειρά (από µεγαλύτερη τιµή προς
την µικρότερη). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.5 ∆οµή του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου. input_1 είναι οι ενσωµατώσεις
και input_2 είναι οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. . . . . . . . . . . . . 37

3.6 Βαθύ νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη άλλων µεγεθών κρυφής µνήµης.
input_4 είναι το µέγεθος της κρυφής µνήµης, input_5 είναι οι αποστάσεις
επαναχρησιµοποίησης και input_6 είναι οι ενσωµατώσεις. . . . . . . . . . . 39

4.1 Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN, DNN και StatCache για
LLC µε πολιτική αντικατάστασης LRU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.2 StatCache, LSTM, CNN, and DNN absolute prediction errors for LLC of size
4MB with LRU replacement policy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.3 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη
κρυφής µνήµης 1ΜΒ, 2ΜΒ και 8ΜΒ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.4 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη
κρυφής µνήµης 1ΜΒ, 2ΜΒ, 4ΜΒ και 8ΜΒ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.5 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη
κρυφής µνήµης 0.75, 1, 2, 4, 6 και 8 ΜΒ. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.6 Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική
αντικατάστασης SHiP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.7 Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική
αντικατάστασης SRRIP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.8 Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική
αντικατάστασης Mockingjay. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.9 Προβλέψεις δικτύου για 416.gamess µε πολιτική αντικατάστασης LRU. . . . 53

4.10 Μερικές από τις χειρότερες προβλέψεις αρχείων αναφοράς. . . . . . . . . . . 55

4.11 Μερικές από τις καλύτερες προβλέψεις αρχείων αναφοράς. . . . . . . . . . . 56

4.12 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου LSTM . . . . . . . . . . . . . . . 58

∆ιπλωµατική Εργασία 7



ΚΑΤΑΛΟΓΟΣ ΣΧΗΜΑΤΩΝ

4.13 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 1 µέγεθος κρυφής µνήµης, εκ-
παιδευµένο µε ποσοστά αστοχίας 7 µεγεθών κρυφής µνήµης. . . . . . . . . . 59

4.14 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 2 µεγέθη κρυφής µνήµης, εκ-
παιδευµένο µε ποσοστά αστοχίας 6 µεγεθών κρυφής µνήµης . . . . . . . . . 60

4.15 Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 4 µεγέθη κρυφής µνήµης, εκ-
παιδευµένο µε ποσοστά αστοχίας 4 µεγεθών κρυφής µνήµης . . . . . . . . . 61

8 ∆ιπλωµατική Εργασία



Κατάλογος Εικόνων

∆ιπλωµατική Εργασία 9





Κατάλογος Πινάκων

3.1 ∆ιαµορφώσεις κρυφής µνήµης LLC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1 Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές
µνήµες µε πολιτική αντικατάστασης LRU. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2 Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου
DNN, εκπαιδευµένο σε διαφορετικά µεγέθη κρυφής µνήµης. Μαζί µε τον
γεωµετρικό µέσο όρο των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου LSTM,
για σύγκριση. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης SHiP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.4 Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης SRRIP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.5 Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης Mockingjay. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.6 Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου
LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.7 Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου DNN. 60

∆ιπλωµατική Εργασία 11





Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ας εµβαθύνουµε στη δυναµική σφαίρα όπου η αρχιτεκτονική ενός υπολογιστή δεν είναι
απλώς ένα σχέδιο αλλά ένας καταλύτης, που ασκεί τεράστια επιρροή στα αποτελέσµατα των
επιδόσεων. Από τον περίπλοκο χορό των επεξεργαστών έως τα δαιδαλώδη µονοπάτια της
µνήµης, κάθε αρχιτεκτονική πτυχή ενορχηστρώνει µια συµφωνία που καθορίζει την ταχύτη-
τα, την αποδοτικότητα και τη µετασχηµατιστική δύναµη των υπολογιστών. Η κατανόηση
αυτής της περίπλοκης αλληλεπίδρασης ανοίγει τις πόρτες για την απελευθέρωση απαράµιλ-
λων δυνατοτήτων απόδοσης, αναδιαµορφώνοντας το ψηφιακό τοπίο µε µία αρχιτεκτονική
καινοτοµία τη ϕορά.

Κατά τη διαπίστωση του κοµβικού ϱόλου της αρχιτεκτονικής υπολογιστών στη διαµόρ-
ϕωση του τοπίου των επιδόσεων, είναι επιτακτική ανάγκη να αναγνωρίσουµε τις περίπλοκες
δυναµικές πίσω από αυτή την τεχνολογική συµφωνία. Η αρχιτεκτονική υπολογιστών υπερ-
ϐαίνει το ϱόλο ενός απλού σχεδίου- χρησιµεύει ως ο ακρογωνιαίος λίθος που υπαγορεύει
την αποδοτικότητα και τις δυνατότητες της σύγχρονης πληροφορικής. Για να κατανοήσου-
µε τον ϐαθύ αντίκτυπό της, είναι απαραίτητο να εξετάσουµε την περίπλοκη ενορχήστρωση
των επεξεργαστών και των µονοπατιών µνήµης, διερευνώντας πώς κάθε αρχιτεκτονική πτυχή
εναρµονίζεται για να καθορίσει την ταχύτητα, την αποτελεσµατικότητα και τις µετασχηµατι-
στικές δυνατότητες στο ψηφιακό πεδίο.

Η αδιάκοπη επιδίωξη ταχύτερων και αποδοτικότερων επεξεργαστών είναι µια ιστορία
συνεχούς καινοτοµίας και τεχνολογικής προόδου. Από την απαρχή της πληροφορικής, η
αναζήτηση της ταχύτητας οδήγησε τους µηχανικούς και τους επιστήµονες να διευρύνουν τα
όρια του εφικτού. Αρχικά, οι ΚΜΕ κατασκευάζονταν µε τη χρήση ϐασικών ηλεκτρονικών ε-
ξαρτηµάτων. Ωστόσο, καθώς η τεχνολογία εξελισσόταν, στα τέλη του 20ού αιώνα σηµειώθηκε
µια µνηµειώδης αλλαγή µε την έλευση των ολοκληρωµένων κυκλωµάτων και των µικροε-
πεξεργαστών. Ο νόµος του Μοορε, που διατυπώθηκε από τον συνιδρυτή της Ιντελ Γορδον
Μοορε το 1965, προέβλεψε τον διπλασιασµό του αριθµού των τρανζίστορ σε ένα τσιπ περίπου
κάθε δύο χρόνια. Η αρχή αυτή έγινε κατευθυντήρια δύναµη, οδηγώντας τις ϕιλοδοξίες της
ϐιοµηχανίας για ταχεία πρόοδο. Με την πάροδο του χρόνου, η διαδικασία κατασκευής υ-
πέστη σηµαντικές ϐελτιώσεις, µεταβαίνοντας από µεγαλύτερα τρανζίστορ σε µικρότερα, πιο
πυκνά τοποθετηµένα, οδηγώντας σε αυξηµένες ταχύτητες επεξεργασίας και ϐελτιωµένη απο-
δοτικότητα. Οι καινοτοµίες στην τεχνολογία των ηµιαγωγών, όπως η ανάπτυξη τσιπ µε ϐάση
το πυρίτιο, η εισαγωγή πολυπύρηνων επεξεργαστών και η ϐελτίωση των αρχιτεκτονικών µέσω
της επένδυσης σωλήνων και της παράλληλης επεξεργασίας, υπήρξαν καθοριστικής σηµασίας

∆ιπλωµατική Εργασία 13



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

για την αδιάκοπη πορεία προς ταχύτερους επεξεργαστές. Επιπλέον, οι πρόοδοι στην επι-
στήµη των υλικών, τη νανοτεχνολογία και τις µεθοδολογίες σχεδιασµού των τσιπ συνέβαλαν
συλλογικά στη συνεχή εξέλιξη των ΚΜΕ, τροφοδοτώντας µια εποχή υπολογιστικής ισχύος
που συνεχίζει να επαναπροσδιορίζει τα όρια των τεχνολογικών δυνατοτήτων.

Οι κρυφές µνήµες επεξεργαστή χρησιµεύουν ως ένας κρίσιµος µηχανισµός για την άµ-
ϐλυνση των σηµείων συµφόρησης στις επιδόσεις, ελαχιστοποιώντας τον χρόνο που χρειάζε-
ται ο επεξεργαστής για την πρόσβαση σε συχνά χρησιµοποιούµενα δεδοµένα. ΄Οταν µια
CPU εκτελεί λειτουργίες, ανακτά συνεχώς δεδοµένα και εντολές από τη µνήµη. Ωστόσο,
η πρόσβαση σε δεδοµένα απευθείας από την κύρια µνήµη µπορεί να είναι σχετικά αργή
λόγω της διαφοράς ταχύτητας µεταξύ της ΚΜΕ και της µνήµης. Οι κρυφές µνήµες ενεργούν
ως ενδιάµεσος υψηλής ταχύτητας µεταξύ της ΚΜΕ και της κύριας µνήµης, αποθηκεύοντας
δεδοµένα και εντολές στις οποίες γίνεται συχνή πρόσβαση. Με τον τρόπο αυτό, µειώνουν
την καθυστέρηση στην ανάκτηση πληροφοριών που απαιτούνται από την ΚΜΕ. ΄Οταν ο ε-
πεξεργαστής χρειάζεται δεδοµένα, ελέγχει πρώτα την κρυφή µνήµη. Εάν τα απαιτούµενα
δεδοµένα ϐρεθούν στην κρυφή µνήµη (cache hit), µπορεί να γίνει πρόσβαση σε αυτά πολύ
πιο γρήγορα από την ανάκτησή τους από την πιο αργή κύρια µνήµη. Με τον τρόπο αυτό
αποφεύγεται η ανάγκη αναµονής για δεδοµένα από την κύρια µνήµη, µε αποτέλεσµα να
αµβλύνεται η δυσχέρεια επιδόσεων που προκαλείται από την καθυστέρηση πρόσβασης στη
µνήµη. Οι αποτελεσµατικά χρησιµοποιούµενες κρυφές µνήµες ϐελτιστοποιούν την απόδοση
της CPU µειώνοντας τον χρόνο αδράνειας, επιτρέποντας ταχύτερη πρόσβαση σε δεδοµένα και
ϐελτιώνοντας τη συνολική απόδοση του συστήµατος σε διάφορες υπολογιστικές εργασίες.

Οι αστοχίες στην κρυφή µνήµη προκαλούν σηµαντικές χρονικές ποινές στις υπολογι-
στικές ϱοές εργασίας. ΄Οταν η CPU αναζητά δεδοµένα που δεν είναι αποθηκευµένα στην
κρυφή µνήµη, προκαλείται αστοχία στην κρυφή µνήµη, γεγονός που ωθεί τον επεξεργαστή
να διακόψει την εκτέλεσή του, ενώ ανακτά τις απαιτούµενες πληροφορίες από την πιο αργή
κύρια µνήµη. Αυτή η µετάβαση µεταξύ της κρυφής µνήµης και της κύριας µνήµης προκα-
λεί αξιοσηµείωτη καθυστέρηση λόγω της σηµαντικής διαφοράς ταχύτητας µεταξύ αυτών των
επιπέδων µνήµης. Αυτή η καθυστέρηση, που ονοµάζεται ποινή αστοχίας στη µνήµη ςαςηε,
έχει ως αποτέλεσµα δεκάδες, αν όχι εκατοντάδες, αδρανείς κύκλους επεξεργαστή, παρε-
µποδίζοντας την οµαλή εκτέλεση των εντολών και δυσχεραίνοντας τη συνολική απόδοση του
συστήµατος. Ως εκ τούτου, ο εντοπισµός και η διαλεύκανση των σηµείων συµφόρησης των
επιδόσεων που προκύπτουν από τις αστοχίες της κρυφής µνήµης είναι Ϲωτικής σηµασίας.

Η ποικιλοµορφία στα σχέδια, τα µεγέθη, τις στρατηγικές αντιστοίχισης, τις πολιτικές
αντικατάστασης και τις τεχνολογικές εξελίξεις µεταξύ των διαφόρων επεξεργαστών έχει ως
αποτέλεσµα διαφορετικές συµπεριφορές αστοχίας στην κρυφή µνήµη, γεγονός που καθιστά
απαραίτητη την εξέταση των ιδιαίτερων χαρακτηριστικών κάθε αρχιτεκτονικής επεξεργαστή
κατά την ανάλυση της απόδοσης της κρυφής µνήµης.

Η συµπεριφορά των αστοχιών της κρυφής µνήµης µπορεί να κυµαίνεται σηµαντικά µε-
ταξύ διαφορετικών ΚΜΕ λόγω των διαφοροποιήσεων στην αρχιτεκτονική, το µέγεθος, την
οργάνωση και τις πολιτικές πρόσβασης της κρυφής µνήµης. ∆ιαφορετικές ΚΜΕ µπορεί να
χρησιµοποιούν διαφορετικές σχεδιάσεις κρυφής µνήµης, όπως διαφορετικά επίπεδα κρυφής
µνήµης (Λ1, Λ2, Λ3), µεγέθη κρυφής µνήµης, συσχετιστικότητα, πολιτικές αντικατάστασης
και στρατηγικές προφόρτωσης. Αυτές οι αρχιτεκτονικές αποκλίσεις µπορούν να επηρεάσουν
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τον τρόπο µε τον οποίο συµβαίνουν οι αστοχίες στην κρυφή µνήµη και τις επακόλουθες
κυρώσεις τους.

Επιπλέον, οι αρχιτεκτονικές εξελίξεις και οι καινοτοµίες σε νεότερες γενιές CPU συχνά
εισάγουν ϐελτιστοποιήσεις µε στόχο τη µείωση των αστοχιών της κρυφής µνήµης. Οι ϐελ-
τιωµένες τεχνικές προφόρτωσης, οι εξυπνότεροι αλγόριθµοι πρόβλεψης ή οι αλλαγές στην
ιεραρχία της κρυφής µνήµης µπορούν να επηρεάσουν τον τρόπο µε τον οποίο εκδηλώνονται
οι αστοχίες κρυφής µνήµης στις νεότερες CPU σε σύγκριση µε τις παλαιότερες.

Η προσοµοίωση µιας κρυφής µνήµης CPU χρησιµεύει ως απαραίτητο εργαλείο στη σύγ-
χρονη πληροφορική, προσφέροντας κρίσιµες γνώσεις και ϐελτιστοποιήσεις. Μιµούµενοι τη
συµπεριφορά των µηχανισµών προσωρινής αποθήκευσης, οι προσοµοιώσεις επιτρέπουν τη
σε ϐάθος ανάλυση των επιδόσεων της κρυφής µνήµης, ϐοηθώντας στο σχεδιασµό, την αξιο-
λόγηση και τη ϐελτιστοποίηση των αρχιτεκτονικών κρυφής µνήµης. Αυτές οι προσοµοιώσεις
διευκολύνουν τη διερεύνηση ποικίλων διαµορφώσεων κρυφής µνήµης, πολιτικών αντικα-
τάστασης και συσχετισµού, επιτρέποντας στους µηχανικούς να επιλέξουν τις πιο αποδοτικές
ϱυθµίσεις για συγκεκριµένες εφαρµογές. Επιπλέον, οι προσοµοιώσεις κρυφής µνήµης προ-
σφέρουν µια ϐαθύτερη κατανόηση του τρόπου µε τον οποίο οι διάφοροι ϕόρτοι εργασίας
αλληλεπιδρούν µε την κρυφή µνήµη και επηρεάζουν τις αστοχίες της κρυφής µνήµης.

Η διαδικασία προσοµοίωσης κρυφής µνήµης CPU µπορεί να είναι χρονοβόρα λόγω δια-
ϕόρων παραγόντων. Η πολυπλοκότητα που συνεπάγεται η προσοµοίωση της συµπεριφοράς
της κρυφής µνήµης απαιτεί σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους και χρόνο. Ο χειρισµός µε-
γάλων ιχνών προτύπων προσπέλασης µνήµης για ακριβείς προσοµοιώσεις αυξάνει τον χρόνο
που απαιτείται για την επεξεργασία. Επιπλέον, η ενσωµάτωση περίπλοκων σχεδίων κρυφής
µνήµης, όπως πολλαπλά επίπεδα κρυφής µνήµης (L1, L2, L3), ποικίλα µεγέθη κρυφής
µνήµης, συστήµατα συσχετισµού και προηγµένοι αλγόριθµοι κρυφής µνήµης, συµβάλλει
στην υπολογιστική πολυπλοκότητα και τη διάρκεια των προσοµοιώσεων. Ως εκ τούτου, αυ-
τές οι προσοµοιώσεις αποδεικνύονται εξαιρετικά χρονοβόρες και απαιτείται ένας καλύτερος
τρόπος υπολογισµού του ποσοστού αστοχίας.

Η λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι οι µηχανισµοί πρόβλεψης. Η σηµασία ενός µοντέλου
που µπορεί να προβλέψει µε ακρίβεια το µισς ϱατιο ενός ϕόρτου εργασίας χωρίς να έχει το
ϐάρος της προσοµοίωσης κάθε πτυχής του είναι τεράστια. Σχεδόν όλα τα υπάρχοντα µοντέλα
πρόβλεψης του µισς ϱατιο έχουν δηµιουργηθεί για πολιτικές LRU ή τυχαίας αντικατάστασης
[1, 2, 3]. Το µόνο υπάρχον µοντέλο [1] που µπορεί να χρησιµοποιήσει άλλες πολιτικές αντι-
κατάστασης εκτός της LRU, πρέπει να γνωρίζει, πριν από την εκτέλεση, αναλυτικά όλες τις
λεπτοµέρειες διαµόρφωσης. Αυτό αφήνει ένα µεγάλο µέρος του προβλήµατος αναπάντητο,
αφού οι περισσότεροι σύγχρονοι επεξεργαστές CPU δεν χρησιµοποιούν την πολιτική αντικα-
τάστασης LRU στις κρυφές µνήµες τους και, στις περισσότερες περιπτώσεις, δεν γνωρίζουµε
ποια πολιτική αντικατάστασης χρησιµοποιείται.

Στην παρούσα διατριβή αντιµετωπίζουµε αυτό το πρόβληµα της πρόβλεψης των αστοχιών
της κρυφής µνήµης σε οποιαδήποτε δεδοµένη αρχιτεκτονική µε τη χρήση µηχανικής µάθη-
σης. Προτείνουµε έναν αριθµό διαφορετικών δικτύων που έχουν ως στόχο την όσο το δυνατόν
ακριβέστερη εκτίµηση των αναλογιών αστοχίας στην κρυφή µνήµη. Εµπνευσµένοι από την
ήδη υπάρχουσα πιθανολογική προσέγγιση σε αυτό το Ϲήτηµα, γνωστή και ως Στατἃςηε 2.2,
αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε τα ίδια δεδοµένα που χρησιµοποιεί για την πρόβλεψή
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του για να εκπαιδεύσουµε και να αξιολογήσουµε ένα δίκτυο µηχανικής µάθησης. Η σηµερι-
νή αύξηση της δηµοτικότητας των δικτύων NLP µας παρακίνησε να προσθέσουµε έναν κλάδο
µετασχηµατιστή στα δίκτυα, ο οποίος χρησιµοποιεί αυτή τη νέα τεχνολογία κατανόησης του
πηγαίου κώδικα, για να επιτύχουµε καλύτερα αποτελέσµατα.

∆ηµιουργήσαµε συνολικά τρεις διαφορετικές αρχιτεκτονικές δικτύων που προβλέπουν το
ποσοστό αστοχίας στην κρυφή µνήµη οποιουδήποτε προγράµµατος για καθορισµένα µεγέθη
κρυφής µνήµης µε οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης. Αυτά τα δίκτυα αποδίδουν πο-
λύ καλά για οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης. Εισάγαµε επίσης ένα που προβλέπει
τα ποσοστά αστοχίας για οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης και οποιαδήποτε πολιτι-
κή αντικατάστασης, τη λειτουργία του οποίου παρουσιάσαµε στο LRU. Στην περίπτωση του
LRU, όλα αυτά τα δίκτυα κατανοούν το πρόβληµα σηµαντικά καλύτερα από την υπάρχουσα
πιθανολογική προσέγγιση του Ϲητήµατος.

Η παρούσα διατριβή είναι δοµηµένη σε πέντε κύρια κεφάλαια, καθένα από τα οποία
συµβάλλει µοναδικά στη διερεύνηση και ανάλυση των αναλογιών αστοχίας. Το Κεφάλαιο
1 εισάγει τις ϑεµελιώδεις έννοιες και το ϑεωρητικό πλαίσιο που υποστηρίζει τη µελέτη, πα-
ϱουσιάζοντας µια επισκόπηση του ιστορικού πλαισίου και της σηµασίας της πρόβλεψης των
αστοχιών της κρυφής µνήµης. Το κεφάλαιο 2 εµβαθύνει στην υπάρχουσα ϐιβλιογραφία,
εξετάζοντας κριτικά προηγούµενες έρευνες που ϑα ϐοηθήσουν στην κατανόηση των Ϲητη-
µάτων που προσπαθεί να αντιµετωπίσει η παρούσα διατριβή. Το κεφάλαιο 3 περιγράφει
την ερευνητική µεθοδολογία που υιοθετήθηκε, περιγράφοντας λεπτοµερώς την επιλεγµένη
προσέγγιση, τις µεθόδους συλλογής δεδοµένων και τις αρχιτεκτονικές δικτύου που χρησιµο-
ποιήθηκαν. Επίσης, κατέχει ξεχωριστά τα αποτελέσµατα για κάθε ένα από τα δίκτυα που ϑα
προτείνουµε. Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζονται τα συλλεχθέντα αποτελέσµατα που προέκυψαν
από τα δίκτυά µας, προσφέροντας µια ανάλυση και σύγκριση των δεδοµένων που συλλέχθη-
καν. Τέλος, το Κεφάλαιο 5 συνθέτει τα ευρήµατα, συζητά τις επιπτώσεις τους και προσφέρει
συµπεράσµατα µαζί µε συστάσεις για µελλοντική έρευνα πρόβλεψης του ποσοστού αστοχίας
στην κρυφή µνήµη.

Συνοψίζοντας, η παρούσα διατριβή έχει ως στόχο να χρησιµοποιήσει τις τρέχουσες ε-
ξελίξεις στη µηχανική µάθηση προκειµένου να προβλέψει τα ποσοστά αστοχίας κρυφής
µνήµης οποιουδήποτε προγράµµατος σε οποιαδήποτε αρχιτεκτονική κρυφής µνήµης. Με
τη διερεύνηση πιθανών λύσεων σε αυτό το πρόβληµα, όπως η πιθανολογική προσέγγιση ή
οι αλγόριθµοι NLP, η παρούσα µελέτη σκοπεύει να ϱίξει ϕως στη δυσκολία και τις πολ-
λές πτυχές της ακριβούς πρόβλεψης των ςαςηε µισσες. Τα επόµενα κεφάλαια ϑα εξετάσουν
λεπτοµερώς αυτές τις έννοιες. Το κεφάλαιο 2 ϑα επικεντρωθεί σε σχετικές εργασίες που
έχουν γίνει, ενώ το κεφάλαιο 3 ϑα εµβαθύνει στην πρότασή µας για την επίλυση αυτού
του Ϲητήµατος. Αυτή η δοµηµένη προσέγγιση ϑα παρέχει µια ολοκληρωµένη κατανόηση
της πρόβλεψης των αστοχιών της κρυφής µνήµης. Τώρα, ας προχωρήσουµε στη ϐαθύτερη
εµβάθυνση σε αυτές τις περιοχές, ξεκινώντας µε την πιθανολογική προσέγγιση StatCache.
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Μέρος I

Θεωρητικό Μέρος
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

2.1 Ιεραρχία κρυφών µνηµών

Στην ιστορία της ανάπτυξης των υπολογιστών, οι ταχύτητες της CPU ξεπερνούσαν τις τα-
χύτητες πρόσβασης στη µνήµη. Αυτή η διαφορά οδηγούσε σε αδρανείς ΚΜΕ που περίµεναν
δεδοµένα από την κύρια µνήµη. Εισάγεται η κρυφή µνήµη, µια ιδέα που προτάθηκε για
πρώτη ϕορά από τον Βρετανό επιστήµονα υπολογιστών Maurice Wilkes το 1965 [4]. Τα πρώι-
µα µοντέλα κρυφής µνήµης ϐελτίωσαν την καθυστέρηση πρόσβασης στα δεδοµένα, αλλά το
να γίνει η κύρια µνήµη εντελώς υψηλής ταχύτητας ήταν απαγορευτικά ακριβό. Οι ερευνητές
διερεύνησαν καλύτερα σχέδια, οδηγώντας τελικά στην ιδέα των πολυεπίπεδων κρυφών µνη-
µών. Αυτά τα πολυεπίπεδα µοντέλα κρυφής µνήµης, όπως οι κρυφές µνήµες τριών επιπέδων
που ϐρίσκονται στα προϊόντα Core i7 της Ιντελ, επιτυγχάνουν µια ισορροπία µεταξύ κόστους
και απόδοσης. Τώρα, οι CPUs µπορούν να αξιοποιήσουν µια ιεραρχία κρυφών µνήµων,
κάθε επίπεδο της οποίας λειτουργεί ως ϱυθµιστικός χώρος µεταξύ του επεξεργαστή και της
κύριας µνήµης, εξασφαλίζοντας αποτελεσµατική ϱοή δεδοµένων και ταχύτερη εκτέλεση.

Κάθε µία από αυτές τις κρυφές µνήµες έχει το δικό της µέγεθος και τη δική της εσωτερική
δοµή, ανεξάρτητα από τις κρυφές µνήµες άλλων επιπέδων. Υπάρχουν πολλοί τρόποι δια-
µόρφωσης µιας κρυφής µνήµης ως προς τη δοµή της. Οι σηµαντικοί που ϑα συζητήσουµε
είναι το µέγεθος, η συσχετιστικότητα και η πολιτική αντικατάστασης. Για το µέγεθος, η µόνη
εξάρτησή του είναι να είναι µεγαλύτερο από το µέγεθος της κρυφής µνήµης στα χαµηλότερα
επίπεδα. Γενικά σηµαίνει ότι το µέγεθος(L3 > µέγεθος(L2) > µέγεθος(L1). Αυτό οφείλεται
στο γεγονός ότι η ταχύτητα των κρυφών µνήµης χαµηλότερων επιπέδων υποτίθεται ότι είναι
υψηλότερη και εποµένως απαιτείται µικρότερη κρυφή µνήµη. Η συσχέτιση αναφέρεται στην
εσωτερική δοµή αυτής της κρυφής µνήµης, συγκεκριµένα, ασχολείται µε τις µεθόδους που
χρησιµοποιούνται για να καθοριστεί πού µπορούν να αποθηκευτούν τα δεδοµένα εντός της
κρυφής µνήµης. Στην περίπτωσή µας, ϑα χρησιµοποιήσουµε set-associative ςαςηες, αλλά
υπάρχουν επίσης fully-associative και direct mapping caches.

Τέλος, είναι σηµαντικό να καθοριστεί η πολιτική αντικατάστασης της κρυφής µνήµης.
Οι πολιτικές αντικατάστασης είναι αλγόριθµοι ή στρατηγικές που χρησιµοποιούνται για να
αποφασιστεί ποιες εγγραφές της κρυφής µνήµης ϑα αντικατασταθούν ή ϑα εκδιωχθούν όταν
πρέπει να ϕορτωθούν νέα δεδοµένα σε µια πλήρη κρυφή µνήµη. Αυτές οι πολιτικές είναι
Ϲωτικής σηµασίας για τη διατήρηση της αποδοτικότητας και της απόδοσης του συστήµατος
κρυφής µνήµης, καθώς επηρεάζουν άµεσα τα ποσοστά επιτυχίας των προσπελάσεων της
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κρυφής µνήµης. Η LRU είναι η πιο γνωστή πολιτική αντικατάστασης, η οποία αφαιρεί την
καταχώρηση της κρυφής µνήµης που δεν έχει προσπελαστεί για το µεγαλύτερο χρονικό
διάστηµα. Οι σύγχρονοι επεξεργαστές χρησιµοποιούν πιο σύγχρονες πολιτικές αντικατάστα-
σης που συχνά δεν είναι γνωστές στον χρήστη µιας CPU. Ως εκ τούτου, ϑα χρησιµοποιήσουµε
µια σειρά από διαφορετικές πολιτικές αντικατάστασης σε αυτή τη διατριβή, για να δείξουµε
ότι οι προβλέψεις παρουσιάζουν σταθερά υψηλή ποιότητα σε διάφορες µηχανές. Οι SHiP [5],
SRRIP [6] και Mockingjay [7] είναι σύγχρονες πολιτικές αντικατάστασης που στοχεύουν στην
πρόβλεψη της επαναχρησιµοποίησης µιας εγγραφής στην κρυφή µνήµη και αντικαθιστούν
τη λιγότερο πιθανή να επαναχρησιµοποιηθεί.

2.2 StatCache

΄Εχουν γίνει στατιστικές προσπάθειες εκτίµησης των ποσοστών αστοχίας κρυφής µνήµης
για πολιτικές αντικατάστασης LRU. Συγκεκριµένα, το StatCache [3] προσφέρει µια πιθανο-
λογική προσέγγιση προς αυτόν τον στόχο χρησιµοποιώντας τις αποστάσεις επαναχρησιµο-
ποίησης του εν λόγω προγράµµατος.

Συµβολίζουµε ως προσπέλαση µνήµης τις διευθύνσεις ενός µπλοκ διευθύνσεων µεγέθους
γραµµής κρυφής µνήµης.΄Εστω Ν ο αριθµός των προσπελάσεων µνήµης που συµβαίνουν
κατά την εκτέλεση του προγράµµατος. Μπορούµε να απαριθµήσουµε αυτές τις προσβάσεις
από το 1 έως Ν. Για κάθε i < j < N όπου i και j προσπελαύνουν τα ίδια δεδοµένα και δεν έχουν
συµβεί ενδιάµεσες προσπελάσεις, µπορούµε να πούµε ότι η απόσταση επαναχρησιµοποίησης
αυτού είναι i−j−1. Αυτό σηµαίνει ότι οι προσπελάσεις που συνέβησαν µεταξύ δύο διαδοχικών
προσπελάσεων µιας διεύθυνσης µνήµης σε αυτά τα δεδοµένα είναι i − j − 1. Στη συνέχεια
συγκεντρώνουµε αυτές τις προσβάσεις σε ένα ιστόγραµµα h. Σε αυτό το ιστόγραµµα h(i)
υποδηλώνει τις προσπελάσεις που έχουν απόσταση επαναχρησιµοποίησης i.

Χρησιµοποιώντας τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης, µπορούµε να καταλήξουµε στην
εξής εξίσωση:

RN ≈ h(1)f (R) + h(2)f (2R) + h(3)f (3R) + ...

όπου R είναι το ποσοστό αστοχίας, N είναι η µεγαλύτερη δυνατή απόσταση επαναχρη-
σιµοποίησης, h είναι ένα ιστόγραµµα όπου το h(i) µας λέει ότι υπάρχουν h(i) αναφορές µε
απόσταση επαναχρησιµοποίησης i, και τέλος

Η συνάρτηση F(n) δηλώνει την πιθανότητα η γραµµή κρυφής µνήµης να µην παραµείνει
στην κρυφή µνήµη µετά από n αστοχίες. ΄Ετσι, υποθέτοντας ότι η κρυφή µνήµη είναι
πλήρως συσχετιστική και έχει L γραµµές κρυφής µνήµης, η πιθανότητα µια γραµµή να µην
παραµείνει στην κρυφή µνήµη µετά από ν αναδροµές είναι :

f (n) = 1 − (1 − 1/L)n

Αυτή είναι ουσιαστικά η πιθανολογική προσέγγιση της StatCache στο ερώτηµα. Κάθε
απόσταση επαναχρησιµοποίησης µαζί µε την πιθανότητα παραµονής της στην κρυφή µνήµη
υπολογίζει έναν αριθµό αστοχιών στην κρυφή µνήµη που, αθροιζόµενες, δίνουν τις συνο-
λικές αστοχίες της εκτέλεσης. Τα πλεονεκτήµατα αυτής της µεθόδου εκτίµησης είναι ότι ο
υπολογισµός της είναι απλός και γρήγορος. Το κύριο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι
ότι λειτουργεί µόνο για την πολιτική αντικατάστασης LRU.
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Τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα έχουν αποδείξει τις ικανότητές τους να αναλύουν και να
κατανοούν σύνθετα µοτίβα σε πολλά είδη προβληµάτων, όπως η ταξινόµηση εικόνων [8, 9].
Στην περίπτωσή µας, χρήσιµες είναι οι έρευνες που ασχολούνται µε τον κώδικα υπολογιστών
[10, 11].

Παράλληλα µε αυτές, παρατηρείται επίσης µια αύξηση της δηµοτικότητας των νευρωνι-
κών δικτύων στα πλαίσια των αρχιτεκτονικών υπολογιστών.Για παράδειγµα, πολλές ϐελτιστο-
ποιήσεις µεταγλωττιστών έχουν προκύψει από την εφαρµογή τεχνικών µηχανικής µάθησης.
Στον προγραµµατισµό εντολών, η συνάρτηση προτίµησης ενός προγραµµατισµού έναντι ε-
νός άλλου µπορεί να υπολογιστεί από τη χρονική διαφορά του αλγορίθµου RL [12]. Το
µοντέλο που ϐασίζεται σε LSTM [13], παρακάµπτει τη χειροκίνητη µηχανική χαρακτηριστι-
κών, αποκτώντας αυτόνοµα ευρετικές λειτουργίες του µεταγλωττιστή από τον ακατέργαστο
κώδικα.Αυτό επιτρέπει την κατασκευή κατάλληλων ενσωµατώσεων για προγράµµατα, ενώ
ταυτόχρονα κατέχει τη διαδικασία ϐελτιστοποίησης.

Πολλά διαφορετικά δίκτυα µηχανικής µάθησης έχουν χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη
παρόµοιων προβληµάτων µε το δικό µας [14].Dong et al.[15] χρησιµοποιούν τεχνητά νευ-
ϱωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη χαρακτηριστικών υψηλότερου επιπέδου (όπως αστοχίες σε
cache read/write και instructions per cycle) από-χαµηλότερου επιπέδου χαρακτηριστικά
(όπως cache associativity, capacity, latency) για ιεραρχίες κρυφών µνηµών ϐασισµένες σε
µη πτητική µνήµη. ΄Αλλα δίκτυα µηχανικής µάθησης έχουν εισαχθεί για να ϐοηθήσουν στην
πρόβλεψη αποτελεσµατικής κατανοµής πόρων [16] και χρονοπρογραµµατισµού εργασιών
[17], ώστε να επιλέγεται πάντα η διαδροµή των µέγιστων οδηγιών ανά κύκλο.

Πολυάριθµες εισαγωγές της µηχανικής µάθησης στη σφαίρα των αρχιτεκτονικών υπολο-
γιστών, τόσο παρόµοιες όσο και διαφορετικές, έχουν προκαλέσει την περιέργειά µας. Αυτό
το κίνητρο µας οδήγησε να διερευνήσουµε την επίλυση του προβλήµατος πρόβλεψης του
ποσοστού αστοχίας στην κρυφή µνήµη µέσα από το πρίσµα της µηχανικής µάθησης.

2.4 Ενσωµατώσεις

Οι ενσωµατώσεις είναι αναπαράσταση των αντικειµένων ως διανύσµατα. Μια συνάρτηση
µετατρέπει ένα αντικείµενο που είναι αναγνωρίσιµο από τον άνθρωπο σε ένα διάνυσµα αριθ-
µών, το οποίο µπορεί να αναγνωριστεί από ένα πρόγραµµα µε τη µικρότερη δυνατή απώλεια
δεδοµένων. Αυτή η µέθοδος αναπαράστασης χρησιµοποιείται συχνά στο NLP, όπου κάθε
λέξη του λεξικού µετατρέπεται σε αριθµό και τροφοδοτείται σε ένα νευρωνικό δίκτυο.

Μια παρόµοια τεχνική έχει αναπτυχθεί για τη δηµιουργία ενσωµατώσεων κώδικα [18, 19]
όπου τα σύµβολα του κώδικα χρησιµοποιούνται για τη µετατροπή µιας ακολουθίας εντολών
κώδικα στο διάνυσµα ενσωµάτωσης. Κάθε εντολή παίρνει µια τιµή από το 0 έως το Ν όπου
Ν είναι ο αυθαίρετος αριθµός συµβόλων που ϑέλουµε να λάβουµε υπόψη (τα υπόλοιπα
τα απορρίπτουµε) και αυτό είναι γνωστό ως λεξιλόγιο. Στη συνέχεια, αυτή η µετατροπή των
συµβόλων ϑα χρησιµοποιηθεί από κάποιο µηχανισµό για να µετατρέψει αυτούς τους πίνακες
συµβόλων σε ένα διάνυσµα ποθ αναπαρηστά το πρόγραµµα µε τη µικρότερη δυνατή απώλεια
δεδοµένων.
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Στην περίπτωσή µας ϑα χρησιµοποιήσουµε το IR2Vec [18] για τη δηµιουργία των εν-
σωµατώσεων µας. Το IR2Vec δέχεται ως είσοδο την ενδιάµεση αναπαράσταση του κώδικα
καθώς και ένα λεξιλόγιο, µετατρέπει το αρχείο IR σε έναν πίνακα αριθµών και στη συνέχεια
τροφοδοτεί ένα δίκτυο, το οποίο έχει σχεδιαστεί για να καταγράφει τη σύνταξη και τη ση-
µασιολογία. ΄Εξοδος αυτής της διαδικασίας είναι ένα διάνυσµα µεγέθους 300, το οποίο
υποτίθεται ότι ϑα δώσει στο µοντέλο µας Ϲωτικές πληροφορίες σχετικά µε τις διαδικασίες του
προγράµµατος και τον τρόπο κατανόησης των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης.

Μέσω µάθησης χωρίς επίβλεψη οι συγγραφείς του IR2Vec δηµιούργησαν ένα δίκτυο που
αναγνωρίζει και αναπαριστά µε ακρίβεια αυτά τα αρχεία IR. Το δίκτυό τους εκπαιδεύτηκε
και δοκιµάστηκε στα ϐενςηµαρκς SPEC CPU 17 και στη ϐιβλιοθήκη Boost. Τα πειραµατικά
τους αποτελέσµατα εξασφαλίζουν την πρακτική ϐιωσιµότητα αυτού του δικτύου στο πρόβλη-
µά µας, καθώς τα δικά µας πειραµατικά δεδοµένα προέρχονται επίσης από τις σουίτες συ-
γκριτικών δοκιµών SPEC, όπως ϑα συζητήσουµε στη συνέχεια. ΄Ετσι, ϑα χρησιµοποιήσουµε
αυτό το δίκτυο και το λεξιλόγιο ως µαύρο κουτί για να µετατρέψουµε τον πηγαίο κώδικα
του συνόλου δεδοµένων µας. Η έξοδος αυτής της διαδικασίας είναι ένα διάνυσµα µεγέθους
300, το οποίο υποτίθεται ότι ϑα δώσει στο µοντέλο µας Ϲωτικές πληροφορίες σχετικά µε τις
διαδικασίες του προγράµµατος και τον τρόπο κατανόησης των αποστάσεων επαναχρησιµο-
ποίησης.
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3.1 Επισκόπηση

Ο στόχος µας σε αυτή τη διατριβή είναι να προβλέψουµε τα ποσοστά αστοχίας της κρυ-
ϕής µνήµης δεδοµένης ενός προγράµµατος και µιας αρχιτεκτονικής κρυφής µνήµης. Για να
χρησιµοποιήσουµε ένα πρόγραµµα ως είσοδο, πρέπει να µετατρέψουµε τα χαρακτηριστικά
του σε χρήσιµα δεδοµένα για να προβλέψει το δίκτυό µας. Για το σκοπό αυτό, σύµφωνα µε
το StatCache 2.2, χρειαζόµαστε τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης κάθε προγράµµατος
στο σύνολο αναφοράς µας. Οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης, όπως αναφέρθηκε προη-
γουµένως, είναι οι αποστάσεις µεταξύ διαδοχικών προσπελάσεων στην ίδια διεύθυνση στη
µνήµη. Αυτές οι αποστάσεις εξαρτώνται κυρίως από το πρόγραµµα και τις εισόδους του-
διαφέρουν πολύ λίγο µεταξύ διαφορετικών αρχιτεκτονικών και εποµένως ϑα καταγραφούν
µόνο µία ϕορά από κάθε ίχνος ενός προγράµµατος. Θα αποθηκευτούν σε ένα ιστόγραµµα
και ένας κλάδος του δικτύου ϑα προσπαθήσει να προβλέψει τα ποσοστά αστοχίας χρησιµο-
ποιώντας τα.

Στη συνέχεια, πρέπει να µετατρέψουµε τον κώδικα εισόδου σε διάνυσµα (ενσωµάτωση),
ώστε το δίκτυο να µπορεί να ανακτήσει ακόµη περισσότερες πληροφορίες από τον κώδικα
εισόδου σχετικά µε τη δοµή του προγράµµατος, τη ϱοή των δεδοµένων κ.λπ. Για να προ-
ϐλέψουµε µε ακρίβεια τα ποσοστά αστοχίας στην κρυφή µνήµη, πρέπει να ερµηνεύσουµε
κατάλληλα τα µετασχηµατισµένα δεδοµένα. Το διάνυσµα ενσωµάτωσης µπορεί να τροφοδο-
τηθεί σε ένα πυκνό νευρωνικό δίκτυο, οπότε αυτό κάνουµε για τον κλάδο του µετασχηµατι-
στή. Από την άλλη πλευρά, τα ιστογράµµατα της απόστασης επαναχρησιµοποίησης είναι πιο
πολύπλοκα στην κατανόηση- ένα απλό πυκνό νευρωνικό δίκτυο δεν είναι το πιο κατάλληλο
δίκτυο για την πλήρη κατανόηση της πολυπλοκότητας αυτού του προβλήµατος.

Για τον σκοπό αυτό, εισάγουµε τρία διαφορετικά µοντέλα που κατανοούν µε διαφορε-
τικό τρόπο τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. Το πρώτο είναι ένα ϱηχό πολυεπίπεδο
περςεπτρον που υπολογίζει την αναλογία αστοχίας αποκλειστικά µε ϐάση τις αποστάσεις
επαναχρησιµοποίησης. Στη συνέχεια, εισάγουµε ένα διπλό στρώµα LSTM και ένα δίκτυο
CNN που έχει ως σκοπό την καλύτερη κατανόηση των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης
δεδοµένων των γειτονικών αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης. Αυτά τα δύο δίκτυα υπολο-
γίζουν καλύτερα τον λόγο αστοχίας στην κρυφή µνήµη, χρησιµοποιώντας τις αποστάσεις
επαναχρησιµοποίησης καθώς και τον κλάδο µετασχηµατισµού.

Τέλος, εισάγουµε ένα ϐαθύ MLP που λαµβάνει ως είσοδο τις αποστάσεις επαναχρησι-
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µοποίησης και τις ενσωµατώσεις, εισάγει το µέγεθος LLC ως παράµετρο και υπολογίζει τα
ποσοστά µισς για άλλες αρχιτεκτονικές κρυφής µνήµης µε την ίδια πολιτική αντικατάστασης.

3.2 Πειραµατική οργάνωση

3.2.1 Προσοµοίωση

Τα αρχικά δεδοµένα εισόδου για το σύστηµά µας αποτελούνται από τις σουίτες συγκριτι-
κών δοκιµών SPEC 2007 και SPEC 2016 [20, 21].Τα SPEC είναι σύνολα δοκιµών αναφοράς
που έχουν σχεδιαστεί για να παρέχουν ένα συγκριτικό µέτρο των επιδόσεων έντασης υπολο-
γισµού σε ένα ευρύτατο πρακτικό ϕάσµα υλικού, χρησιµοποιώντας ϕόρτους εργασίας που
έχουν αναπτυχθεί από εφαρµογές πραγµατικών χρηστών. Αυτές οι σουίτες είναι ιδανικές για
την παρουσίαση του στόχου µας, καθώς παρέχουν µια µεγάλη ποικιλία προβληµάτων και
αλγορίθµων που καλύπτουν ένα ευρύ ϕάσµα υπολογιστικών εργασιών.

Για την προσοµοίωση αυτών των προγραµµάτων, χρησιµοποιούµε το ChampSim, έναν
προσοµοιωτή επεξεργαστή που στοχεύει κυρίως στην όσο το δυνατόν ακριβέστερη προσοµο-
ίωση του υποσυστήµατος µνήµης και της πρόβλεψης διακλαδώσεων [22]. Θα χρησιµοποι-
ήσουµε αυτό το εργαλείο προσοµοίωσης για τη συλλογή των δεδοµένων χρόνου εκτέλεσης
(αστοχίες και αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης της κρυφής µνήµης, όπως εξηγείται στο
επόµενο κεφάλαιο 3.2.2). Εκτελεί ένα πρόγραµµα σε µια προσοµοιωµένη µηχανή που ϐα-
σίζεται σε µια δεδοµένη αρχιτεκτονική. Ως εκ τούτου, για να εκτελέσουµε το ChampSim,
χρειαζόµαστε ίχνη από τα αρχεία αναφοράς του SPEC. Για το σκοπό αυτό, χρησιµοποιούµε
τα ίχνη που δίνονται από το 3rd Data Prefetching Championship. Αυτά τα ίχνη αποτελούνται
από 2 δισεκατοµµύρια εντολές το καθένα και καλύπτουν µεγάλα τµήµατα της εκτέλεσης ενός
αρχείο αναφοράς. Κάθε αρχείο αναφοράς έχει από ένα έως έξι ίχνη στο όνοµά του, καθένα
από τα οποία είναι αντιπροσωπευτικό ενός συγκεκριµένου ποσοστού της εκτέλεσής του. Αρ-
γότερα, ϑα χρησιµοποιήσουµε αυτό το ποσοστό ως ϐάρος για να υπολογίσουµε τις αστοχίες
κρυφής µνήµης ενός αρχείου αναφοράς ως σταθµισµένο µέσο όρο των ποσοστών αστοχίας
των ιχνών του.

Η κρυφή µνήµη που παράγει τη µεγαλύτερη καθυστέρηση αστοχίας είναι η LLC. Αυτό
καθιστά την πρόβλεψη για αυτήν πολύ πιο πολύτιµη από ό,τι για τις κρυφές µνήµες άλλου
επιπέδου. Εποµένως, στην προσέγγισή µας, διατηρούµε αµετάβλητες τις κρυφές µνήµες
χαµηλότερου επιπέδου L1D και L2C µε µεγέθη 48ΚΒ και 512ΚΒ, συσχετιστικότητα 12 και
16 αντίστοιχα και πολιτικές αντικατάστασης LRU. Πραγµατοποιήσαµε τις προσοµοιώσεις
που αναφέρονται στα επόµενα κεφάλαια µε ένα ευρύ ϕάσµα µεγεθών κρυφής µνήµης και
τέσσερις πολιτικές αντικατάστασης για την LLC, ώστε να καλύψουµε ένα µεγάλο σύνολο
αρχιτεκτονικών του πραγµατικού κόσµου και να δείξουµε ότι είναι ευρέως χρησιµοποιήσιµη.
Χρησιµοποιήσαµε τα µεγέθη κρυφής µνήµης που αναφέρονται στον πίνακα 3.1. Τα µεγέθη
LLC των 768ΚΒ, 1536ΚΒ, 3072ΚΒ και 6144ΚΒ έχουν συσχετιστικότητα 12, ενώ οι κρυφές
µνήµες µεγέθους 1024, 2048, 4096 και 8192ΚΒ έχουν συσχετιστικότητα 16.
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Replacement policy LLC µέγεθος [ΚΒ]
LRU 768, 1024, 1536, 2048, 3072, 4096, 6144, 8192
SHiP 1024, 2048, 4096, 8192

SRRIP 1024, 2048, 4096, 8192
Mockingjay 1024, 2048, 4096, 8192

Πίνακας 3.1: ∆ιαµορφώσεις κρυφής µνήµης LLC

3.2.2 Σύνολο δεδοµένων

Συλλογή αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης

Η συλλογή των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης κατά τη διάρκεια του χρόνου εκτέλε-
σης είναι αρκετά απλή. Υλοποιήσαµε έναν αναλυτή αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης που
ϑα χρησιµοποιηθεί στο ChampSim. Του δίνεται µια διεύθυνση και µια κατάσταση και υ-
πολογίζει την απόσταση επαναχρησιµοποίησης. Αυτό έγινε µέσω µιας απλής συνάρτησης
που, κάθε ϕορά που καλείται, ελέγχει την τελευταία ϕορά που έγινε πρόσβαση σε αυτά
τα δεδοµένα και την αυξάνει στο ιστόγραµµα. Στη συνέχεια, η διεύθυνση των δεδοµένων
αποθηκεύεται για µελλοντικούς υπολογισµούς της απόστασης επαναχρησιµοποίησης και
συνεχίζουµε. Αυτή η υλοποίηση είναι ελαφριά, αφού δεν προστίθενται παρά µόνο µερικές
εντολές κάθε ϕορά που καλείται, και αποτελεσµατική, αφού χρησιµοποιούνται αποδοτικές
δοµές δεδοµένων, όπως οι χάρτες κατακερµατισµού.

Για να χρησιµοποιήσουµε αυτόν τον αναλυτή της αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης, τον
προσθέσαµε στην πολιτική αντικατάστασης του L1D που εκτελεί αυτή την προαναφερθείσα
διαδικασία κάθε ν-οστή ϕορά που καλείται. Αυτό το ν πρέπει να είναι αρκετά µικρό για
να έχουµε µια αντιπροσωπευτική εικόνα των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης στο σύνολο
δεδοµένων µας, αλλά όχι πολύ µικρό, καθώς δεν ϑέλουµε να εκτελούµε τον αναλυτή απο-
στάσεων επαναχρησιµοποίησης µε κάθε πρόσβαση σε δεδοµένα, επειδή αυτό αυξάνει τον
χρόνο επεξεργασίας. Στην περίπτωσή µας, χρησιµοποιούµε ν = 16 προσπελάσεις. Αυτό
είναι υπερβολικά σχολαστικό για 512κ προσπελάσεις, αλλά ϑέλουµε να διασφαλίσουµε ότι
οι έξοδοι δεν επηρεάζονται από αυτό και έτσι ϑυσιάσαµε λίγο χρόνο επεξεργασίας.

Η διακύµανση των αστοχιών της κρυφής µνήµης καθ΄ όλη τη διάρκεια της εκτέλεσης
του προγράµµατος µπορεί να είναι ένα Ϲήτηµα που επηρεάζει αρνητικά την εκτίµησή µας.
Καθώς το πρόγραµµα περνάει από τις διάφορες ϕάσεις εκτέλεσης, ο λόγος των αστοχιών στην
κρυφή µνήµη αλλάζει µε την πάροδο του χρόνου. Σύµφωνα µε το έγγραφο της StatCache
[3], ο διαχωρισµός της εξόδου των αναλυτών σε παράθυρα µε µικρότερο αριθµό προσπε-
λάσεων είναι η λύση σε αυτό το Ϲήτηµα. Η σκέψη πίσω από αυτό είναι ότι ο αριθµός των
προσπελάσεων ϑα είναι αρκετά µικρός, έτσι ώστε ο λόγος αστοχίας κρυφής µνήµης κάθε
παραθύρου να είναι πιθανότατα σταθερός µε την πάροδο του χρόνου.

Για να το πετύχουµε αυτό, προσοµοιώσαµε τα ίχνη και για κάθε 512κ προσπελάσεις,
επιστρέψαµε την κατάσταση του ιστογράµµατος της απόστασης επαναχρησιµοποίησης. Πα-
ϱατηρήσαµε ότι αυτό το µέγεθος λειτουργεί καλύτερα στην περίπτωσή µας, καθώς δίνει στην
προσοµοίωση χρόνο για να γεµίσει ένα µέρος των κρυφών µνήµες και παρόλα αυτά να
δειγµατοληπτεί η εκτέλεση του προγράµµατος αρκετά συχνά ώστε να µην παρατηρείται η
διακύµανση. Τώρα, για κάθε ίχνος αναφοράς, έχουµε έναν αριθµό παραθύρων µε 512κ
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προσπελάσεις το καθένα. κάθε παράθυρο αποτελείται από τις αποστάσεις επαναχρησιµοπο-
ίησης που εµφανίστηκαν µέσα σε αυτές τις 512κ προσπελάσεις και τον λόγο αστοχίας LLC
στον οποίο αντιστοιχούν αυτές. Ας είναι γνωστό ότι ορισµένα ίχνη έχουν πολύ λιγότερες από
512κ προσπελάσεις εντός της εκτέλεσής τους. Χρησιµοποιήσαµε ένα παράθυρο για κάθε
ένα από αυτά τα ίχνη ανεξάρτητα, έτσι ώστε να µην χαθούν τα δεδοµένα τους, αλλά κάποια
από αυτά ϑα οδηγήσουν σε κάποια προβλήµατα αργότερα λόγω της διαφορετικής κλίµακας
τους.

Για τον υπολογισµό του συνολικού λόγου αστοχίας µιας συγκριτικής αξιολόγησης, πρέπει
να υπολογιστεί ο µέσος όρος του λόγου αστοχίας κάθε παραθύρου σε ένα ίχνος. Αυτός ο
λόγος αστοχιών υπολογίζεται από το αστοχίες κρυφής µνήµης/προσπελάσεις κρυφής µνήµης

στην LLC κατά τη διάρκεια της περιόδου 512κ προσπελάσεων κάθε παραθύρου. Στη συ-
νέχεια, ο λόγος αστοχιών κάθε ίχνους πολλαπλασιάζεται µε ένα ϐάρος, το οποίο αντιπρο-
σωπεύει το ποσοστό της συνολικής εκτέλεσης του αρχείο αναφοράς που προσοµοιώνει αυτό
το ίχνος.Το άθροισµα αυτών των αναλογιών αστοχίας πολλαπλασιαζόµενο µε το ϐάρος του
ίχνους κατασκευάζει έναν σταθµισµένο µέσο όρο, ο οποίος ϑα είναι η αναλογία αστοχίας
ολόκληρου του αρχείου αναφοράς.

Σχήµα 3.1: Μέσος όρος λόγων αστοχίας όλων των αρχείων αναφοράς µε πολιτική αντικα-
τάστασης LRU

΄Οπως ϐλέπουµε, ο µέσος λόγος αστοχιών στην κρυφή µνήµη όλων των συγκριτικών δοκι-
µών ϐρίσκεται στο 90% για τη µικρότερη κρυφή µνήµη και συνεχίζει να µειώνεται σταδιακά,
µέχρι το 55%.Αυτό είναι άµεση συνέπεια του γεγονότος ότι, κατά µέσο όρο, οι µεγαλύτε-
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ϱες κρυφές µνήµες οδηγούν σε χαµηλότερα ποσοστά αστοχίας, δεδοµένου ότι µπορούν να
αποθηκεύσουν περισσότερες πληροφορίες.

Για να συνοψίσουµε και να γίνουµε πιο ακριβείς, το σύνολο δεδοµένων µας περιέχει από
1 έως 373 παράθυρα για κάθε ένα από τα 186 ίχνη που προκύπτουν από 47 συγκριτικά
µέτρα.Κάθε παράθυρο περιέχει το ιστόγραµµα των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης και
τα ποσοστά αστοχίας της κρυφής µνήµης που καταγράφηκαν κατά τη διάρκεια 512κ συ-
νεχών προσπελάσεων µνήµης κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης του αρχείου αναφοράς. Οι
λόγοι αστοχίας κρυφής µνήµης είναι αριθµοί στο εύρος [0, 1] µε ϐάση τις προσοµοιωµένες
τιµές του ChampSim για κάθε µία από τις διαµορφώσεις LLC που αναφέρονται στον πίνακα
3.1. Αυτές οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης ϑα αποτελέσουν την είσοδο για τον πρώτο
κλάδο του δικτύου µας και οι αναλογίες αστοχίας είναι η πραγµατική έξοδος στην οποία ϑα
προσαρµοστεί η έξοδος του δικτύου κατά την εκπαίδευση και ϑα συγκριθεί µε αυτήν κατά
τη δοκιµή.

Ενσωµατώσεις

΄Οπως συζητήθηκε στην ενότητα 3.2, έχουµε µεταγλωττίσει τον κώδικα σε αρχεία ΙΡ. Θα
χρησιµοποιήσουµε το προ-εκπαιδευµένο µοντέλο του IR2Vec για τη µετατροπή του κώδικα
σε διανύσµατα. Με αυτό, δηµιουργούµε 47 διανύσµατα 300 διαστάσεων, ένα που αντιπρο-
σωπεύει κάθε σηµείο αναφοράς. Αυτός είναι ο κλάδος µετασχηµατισµού των δικτύων µας.
Αυτό ϐοηθά το υπόλοιπο δίκτυο, µέσω του κώδικα του προγράµµατος, να κατανοήσει τις
ιδιότητες του προγράµµατος, γεγονός που ϑα ϐοηθήσει στον υπολογισµό ενός πιο ακριβούς
λόγου αστοχίας.

Το IR2Vec παράγει είτε µία ενσωµάτωση για κάθε συνάρτηση του προγράµµατος είτε µία
ενσωµάτωση για ολόκληρο το πρόγραµµα ταυτόχρονα. Το πλεονέκτηµα της ύπαρξης µιας
ενσωµάτωσης για κάθε συνάρτηση είναι η ακρίβεια ως προς το ποιο µέρος της εκτέλεσης
ϑέλουµε να εστιάσουµε. Η ενσωµάτωση για όλο το πρόγραµµα ϑα µετατρέψει ολόκληρο το
αρχείο αναφοράς σε ένα διάνυσµα 300 διαστάσεων. Στην περίπτωσή µας, δεν γνωρίζουµε τη
συνάρτηση ή το µέρος του προγράµµατος που εκτελείται σε κάθε ίχνος- έτσι, χρησιµοποιούµε
ένα διάνυσµα που είναι η ενσωµάτωση ολόκληρου του αρχείου αναφοράς και ένα µόνο µε
το διάνυσµα της κύριας συνάρτησης για κάθε αρχείο αναφοράς.

Train-test split

Μια άλλη µέριµνα είναι ο διαχωρισµός του συνόλου δεδοµένων, το οποίο προκύπτει
από τα τµήµατα 3.2.2 και 3.2.2, σε ένα σύνολο εκπαίδευσης και ένα σύνολο δοκιµής, το
οποίο δεν είναι καθόλου τετριµµένο. το σύνολο δεδοµένων µας αποτελείται από πλειάδες.
΄Οπως περιγράφεται στις ενότητες 3.2.2 και 3.2.2, κάθε πλειάδα περιέχει το ιστόγραµµα
της απόστασης επαναχρησιµοποίησης ενός παραθύρου, τα ποσοστά αστοχίας, καθώς και τις
ενσωµατώσεις του αρχείου αναφοράς από το οποίο προέρχεται.

Οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης έχουν επιλεγεί από ένα αρχείο ιχνών κάθε ϕορά,
οπότε όλα τα στοιχεία που προκύπτουν από το ίδιο αρχείο ιχνών ϑα έχουν παρόµοια δοµή
απόστασης επαναχρησιµοποίησης. Το ίδιο ισχύει και για τις ενσωµατώσεις- τις συλλέξα-
µε από τον κώδικα που έχει µεταγλωττιστεί από τον συγκριτικό δείκτη και όλα τα αρχεία
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ιχνών που έχουν παραχθεί από τον ίδιο συγκριτικό δείκτη µε διαφορετικές διαµορφώσεις
ϑα έχουν ως είσοδο το ίδιο αρχείο ενσωµάτωσης. Για παράδειγµα, τα ίχνη 435.gromacs-
111B, 435.gromacs-134B, 435.gromacs-226B & 435.gromacs-228B έχουν όλα παραχθεί
από το αρχείο αναφοράς 435.gromacs από το SPEC και συνεπώς έχουν την ίδια ενσωµάτω-
ση σε κάθε στοιχείο του συνόλου δεδοµένων. Λόγω αυτής της οµοιότητας, δεν µπορούµε να
έχουµε στοιχεία ενός αρχείου αναφοράς τόσο στο σύνολο εκπαίδευσης όσο και στο σύνολο
δοκιµής- αυτό ϑα διαστρέβλωνε τα δεδοµένα µας, αφού το δίκτυο ϑα έχει εκπαιδευτεί σε
αυτή τη δοµή.

Η αρχική µας σκέψη για το διαχωρισµό εκπαίδευσης-δοκιµής ήταν να διαχωρίσουµε το
20%-30% των αρχείων αναφοράς του συνόλου δεδοµένων για το σύνολο δοκιµών. ΄Οµως,
δεδοµένου ότι το σύνολο δεδοµένων µας είναι αρκετά µικρό, αποτελούµενο µόνο από 47
αρχεία αναφοράς, ο διαχωρισµός του 20%-30% των σηµείων αναφοράς για ένα σύνολο δο-
κιµής δεν ϑα ήταν ϐέλτιστος. Θα είχε ως αποτέλεσµα ένα σύνολο δοκιµών που ϑα ήταν πολύ
µικρό και, πιθανότατα, δεν ϑα ήταν ενδεικτικό όλων των πιθανών προγραµµάτων που ϑα
µπορούσε να αντιµετωπίσει το δίκτυο. Για το λόγο αυτό, αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσου-
µε µια µέθοδο που ονοµάζεται leave-one-out cross-validation [23]. Ξεχωρίζουµε ένα αρχείο
αναφοράς κάθε ϕορά και προσπαθούµε να προβλέψουµε τα ποσοστά αστοχίας του µε το
δίκτυο που εκπαιδεύτηκε στα άλλα 46 σηµεία αναφοράς. Με αυτόν τον τρόπο, διατρέχουµε
τα 47 σηµεία αναφοράς και λαµβάνουµε 47 αποτελέσµατα, ένα για κάθε αρχείο αναφοράς
του συνόλου δεδοµένων.

3.2.3 Μετρικές

Για την εκπαίδευση και τη δοκιµή των δικτύων, χρησιµοποιήσαµε τις ϐιβλιοθήκες Ten-
sorFlow στην Python. Οι χρόνοι επεξεργασίας των δικτύων προέρχονται από τις διαδικασίες
εκπαίδευσης και δοκιµής που πραγµατοποιήσαµε µε τη χρήση µιας NVIDIA T4 GPU.

Χρησιµοποιήσαµε µια µετρική µέσου τετραγωνικού σφάλµατος για τη διαδικασία εκπα-
ίδευσης. Αυτό λειτουργεί επειδή, ανεξάρτητα από τη ϐαρύτητα του παραθύρου στο τελικό
αποτέλεσµα, ϑέλουµε τη µικρότερη δυνατή απόκλιση από την εκτιµώµενη τιµή του. Λει-
τουργεί καλύτερα από έναν σταθµισµένο µέσο όρο (όπου το ϐάρος ενός παραθύρου ϑα είναι
trace_weight ∗1/windows_per_trace) ή µια συνάρτηση µέσου απόλυτου σφάλµατος, επειδή
αναγκάζει το δίκτυο να µειώσει τις µεγαλύτερες αποκλίσεις. Αυτό, µε τη σειρά του, ωθεί τη
συνολική µέση απόκλιση να είναι µικρότερη.

Η εκπαίδευση έγινε µε έναν ϐελτιστοποιητή Adam [24], µια στοχαστική µέθοδο για τη
ϱύθµιση των ϐαρών των δικτύων για ϐελτιστοποίηση. Ο ϱυθµός µάθησης ήταν 0,001, το
µέγεθος της παρτίδας ήταν 16 και εκπαιδεύσαµε το δίκτυο για 50 εποχές. Για αυτές τις µε-
ταβλητές, δοκιµάσαµε πολλές διαφορετικές διαµορφώσεις και κρατήσαµε αυτήν εδώ, καθώς
παρείχε τα πιο ακριβή αποτελέσµατα.

Για να αξιολογήσουµε πόσο καλή είναι η πρόβλεψη ενός δικτύου, ϑα αξιολογήσουµε το
απόλυτο σφάλµα του από την πραγµατική αναλογία αστοχίας που υπολογίσαµε στο 3.2.2.
Για να το υπολογίσουµε αυτό, πρέπει να υπολογίσουµε το µέσο όρο της εξόδου του δικτύου
για κάθε παράθυρο σε ένα ίχνος. Στη συνέχεια, πρέπει να υπολογιστεί ένας σταθµισµένος
µέσος όρος σε ένα σηµείο αναφοράς µε το ϐάρος του ίχνους και να αφαιρεθεί από την
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πραγµατική τιµή. Η απόλυτη τιµή αυτής της αφαίρεσης ϑα αναφέρεται ως το απόλυτο
σφάλµα πρόβλεψης. Για κάθε ένα από τα 47 σηµεία αναφοράς στο σύνολο δεδοµένων µας, ϑα
υπολογιστεί ένα σφάλµα µε το σύνολο εκπαίδευσης για τα άλλα 46 σηµεία αναφοράς, όπως
εξηγείται στο 3.2. Για να συγκρίνουµε αυτά τα σύνολα σφαλµάτων µεταξύ τους και µε τις
προαναφερθείσες προβλέψεις της StatCache, ϑα χρησιµοποιήσουµε έναν γεωµετρικό µέσο
όρο. Πρέπει να αναφερθεί ότι µε αυτόν τον τρόπο υπολογισµού του συνολικού αποτελέσµατος
µιας συγκριτικής αξιολόγησης χάνεται κάποια διακύµανση των δεδοµένων στην ανάλυση.
Οι διαφορές µεταξύ της πρόβλεψης και της πραγµατικής τιµής ορισµένων ιχνών ποικίλλουν
σηµαντικά σε ορισµένα σηµεία αναφοράς, έως και 70%. Επίσης, η διαφορά των παραθύρων
µεταξύ πρόβλεψης και πραγµατικής τιµής µπορεί να ποικίλλει εντός ενός ίχνους. Αυτές οι
διαφορές εξισορροπούνται σε πολλαπλά παράθυρα και ίχνη.

3.3 Υπολογισµός StatCache

Οι έξοδοι της StatCache πρέπει να υπολογιστούν. Είναι σηµαντικό να έχουµε µια αντα-
γωνιστική, σύγχρονη προσέγγιση πρόβλεψης που ϐασίζεται επίσης σε ιστογράµµατα απο-
στάσεων επαναχρησιµοποίησης για να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατά µας. Η σύγκριση των
δύο ϑα µας επιτρέψει να ποσοτικοποιήσουµε την επίδραση της χρήσης νευρωνικών δικτύων
σε αντίθεση µε µια αναλυτική προσέγγιση, δεδοµένων των ίδιων δεδοµένων εισόδου.

Το StatCache είναι µια πιθανολογική προσέγγιση του προβλήµατος για την πολιτική α-
ντικατάστασης LRU και οι τιµές του λαµβάνονται από τον τύπο που αναφέρεται στο κεφάλαιο
2.2. Κατά τον υπολογισµό αυτού του τύπου, λαµβάνουµε έναν λόγο αστοχίας για κάθε ένα
από τα παράθυρα. Αφού τα υπολογίσουµε κατά µέσο όρο για κάθε ίχνος και υπολογίσουµε
τον σταθµισµένο µέσο όρο για κάθε σηµείο αναφοράς, όπως ακριβώς και προηγουµένως,
υπολογίζουµε τον προβλεπόµενο λόγο αστοχίας για κάθε σηµείο αναφοράς. Οι απόλυτες
αποκλίσεις σφάλµατος των προβλέψεων από τις πραγµατικές τιµές, όπως απεικονίζονται στο
σχήµα 3.2 για τα 47 αρχεία αναφοράς, ϕαίνεται να ακολουθούν µια αναδιπλωµένη κανονική
κατανοµή. Αυτό είναι αναµενόµενο αφού η προσέγγιση προσπαθεί να προβλέψει την τιµή
του πραγµατικού λόγου αστοχίας. Ως εκ τούτου, το απόλυτο σφάλµα αυτής της πρόβλεψης
ϑα πρέπει να είναι το απόλυτο µιας κανονικής κατανοµής γύρω από το µηδέν. Θα χρησι-
µοποιήσουµε τον γεωµετρικό µέσο όρο για να συνοψίσουµε τις κατανοµές ως έναν αριθµό
και να συγκρίνουµε τις εξόδους µεταξύ τους. Ο γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων
σφαλµάτων πρόβλεψης από το µοντέλο StatCache είναι 5,4%, 8,3%, 8,7% και 8,5% για τις
κρυφές µνήµες µεγέθους 1ΜΒ, 2ΜΒ, 4ΜΒ και 8ΜΒ, αντίστοιχα.

Αυτή η αναδιπλωµένη κανονική κατανοµή οδηγεί σε ϑηκογράµµατα όπως αυτά που
ϕαίνονται στο σχήµα 3.3. Η πορτοκαλί γραµµή αντιπροσωπεύει τη διάµεσο. Το ενδοτεταρ-
τηµοριακό εύρος (IQR) αντιπροσωπεύει το 25% των τιµών σε κάθε πλευρά της διαµέσου.
Τα µουστάκια έχουν µέγιστο µήκος 1,5 * IQR και όλες οι τιµές εκτός αυτού του εύρους
ϑεωρούνται ακραίες. ΄Ολα τα ϑηκογράµµατα των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης που ϑα
συζητήσουµε σε αυτή τη διατριβή ϑα έχουν παρόµοια δοµή για αυτό το πρόβληµα. Ο µέσος
όρος είναι πολύ χαµηλός και έτσι ϑα έχουµε µικρά κουτιά και κάποιες ακραίες τιµές στο
ϑηκογράµµατα.
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(αʹ) 1024ΚΒ (ϐʹ) 2048ΚΒ

(γʹ) 4096ΚΒ (δʹ) 8192ΚΒ

Σχήµα 3.2: Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης της StatCache για την LRU

3.4 Ρηχό πολυεπίπεδο perceptron

Πρώτον, δηµιουργήσαµε ένα απλό MLP για να προβλέψουµε τα ποσοστά αστοχίας απο-
κλειστικά από τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. Οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης
είναι αρκετά δεδοµένα για την πρόβλεψη τέτοιων τιµών µε µεγάλη ακρίβεια, ειδικά για την
πολιτική αντικατάστασης LRU. Το StatCache προβλέπει τα ποσοστά αστοχίας µε χαµηλό
σφάλµα, γνωρίζοντας µόνο αυτά- εποµένως, υποθέτουµε ότι υπάρχουν αρκετά δεδοµένα για
να κάνουµε µια αρχική πρόβλεψη και να δηµιουργήσουµε ένα πρώτο µοντέλο γι΄ αυτό.

΄Ενα στρώµα κανονικοποίησης µπορεί να ενισχύσει την ακρίβεια του µοντέλου µας. υπάρ-
χουν τεράστιες αποκλίσεις µεταξύ των αριθµών στους κελιών του ιστογράµµατος απόστασης
επαναχρησιµοποίησης, καθώς αντικατοπτρίζουν τις πραγµατικές προσπελάσεις στην κρυφή
µνήµη. Μια απλή τυπική κλίµακα που προσαρµόζεται στο σύνολο εκπαίδευσης αποδει-
κνύεται πολύ χρήσιµη για την επίλυση αυτού του Ϲητήµατος. Αυτός εκτελεί έναν απλό
µετασχηµατισµό z = (x − u)/s, όπου ξ είναι η σειρά µας, u είναι µια σειρά µέσων και s
είναι η τυπική απόκλιση κάθε στήλης. Στη συνέχεια, εφαρµόζουµε αυτόν τον κλιµακωτή
στο σύνολο εκπαίδευσης και στο σύνολο δοκιµής και συνεχίζουµε. Σηµειώστε ότι αυτός ο
κλιµακωτής πρέπει να εκπαιδευτεί µόνο στο σύνολο εκπαίδευσης για να µην δηµιουργήσει
ψευδώς καλύτερα αποτελέσµατα. Ο υπολογισµός της τυπικής απόκλισης σε ολόκληρο το
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Σχήµα 3.3: Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης της StatCache.

σύνολο δεδοµένων ϑα µπορούσε να εισάγει µια µεροληψία που ϑα προκαλούσε καλύτερο
αποτέλεσµα από το πραγµατικό στο σύνολο δοκιµής.

Το µοντέλο που δηµιουργήσαµε είναι ένα MLP µε ένα κρυφό επίπεδο 512 νευρώνων.
Λαµβάνει ως είσοδο το ιστόγραµµα της απόστασης επαναχρησιµοποίησης και παράγει τέσ-
σερις εξόδους, µία για κάθε µέγεθος κρυφής µνήµης (1 ΜΒ, 2 ΜΒ, 4 ΜΒ και 8 ΜΒ). Αυτές
οι τέσσερις έξοδοι είναι οι προβλέψεις του δικτύου για τις αστοχίες στην κρυφή µνήµη για
το πώς ϑα ανταποκριθεί το µηχάνηµα µε τη συγκεκριµένη αρχιτεκτονική στο συγκεκριµένο
πρόβληµα.
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3.5 ∆ίκτυο LSTM

΄Ενα LSTM δέχεται ως είσοδο µια σειρά διαδοχικών τιµών, τις επαναλαµβάνει και υπολο-
γίζει για κάθε τιµή µια έξοδο, διατηρώντας σε µια παράµετρο κρυφής κατάστασης τις τιµές
που έχουν ήδη περάσει. Για το πρόβληµά µας, µετατρέψαµε τον πίνακα των αποστάσεων
επαναχρησιµοποίησης σε σειρά και τον τροφοδοτήσαµε σε ένα δίκτυο LSTM. ΄Ετσι, το δίκτυο
µπορεί να υπολογίσει µια τιµή για κάθε έναν από τους κάδους του ιστογράµµατος των α-
ποστάσεων επαναχρησιµοποίησης, λαµβάνοντας υπόψη τις προηγούµενες τιµές που έχουν
περάσει από τους κάδους µικρότερων αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης.

Οµοίως, ϑέλουµε το δίκτυο να µπορεί να υπολογίζει µια τιµή για µια συγκεκριµένη
τιµή του ιστογράµµατος, δεδοµένων των τιµών που ακολουθούν µετά από αυτήν από τους
κάδους µεγαλύτερων αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης. Για το λόγο αυτό, αντιστρέψαµε
το ιστόγραµµα της απόστασης επαναχρησιµοποίησης και το τροφοδοτήσαµε σε ένα δεύτερο
επίπεδο µονάδων LSTM. Για να λειτουργήσει αυτό το δεύτερο στρώµα ως συνέχεια του πρώτου
στρώµατος, το κελί εξόδου και η κρυφή κατάσταση πρέπει να αρχικοποιηθούν ως οι τελικές
από το πρώτο. Τώρα, το δεύτερο στρώµα ϑα λειτουργεί ως συνέχεια του πρώτου στρώµατος
µε ξεχωριστά ϐάρη.

Αρχικά, η σκέψη πίσω από αυτό το δίκτυο ήταν να αξιοποιήσει τον µηχανισµό της προ-
σοχής. Αυτό ϑα µας ωφελούσε όσον αφορά την κατανόηση του πόσο σηµαντικό είναι ένα
χαρακτηριστικό και πού να εστιάσουµε όταν εξετάζουµε τα δεδοµένα. Με αυτό το σκεπτικό,
υλοποιήσαµε ένα στρώµα προσοχής αµέσως µετά τα δύο στρώµατα LSTM για να τα συνδυ-
άσουµε. Τα στρώµατα προσοχής είναι µηχανισµοί προσοχής εµπνευσµένοι από τη γνωστική
προσοχή του ανθρώπινου εγκεφάλου. Ανιχνεύουν τη σηµασία κάθε σηµείου δεδοµένων µέσα
στις εξόδους µέσω µιας συνάρτησης softmax [25].

Παρόλο που η διαίσθηση της χρήσης ενός τέτοιου δικτύου ϕαίνεται σωστή, η εκπαίδευση
και η έξοδος δεν απέδωσαν τόσο καλά όσο αναµενόταν. Οι προβλέψεις του ήταν ελαφρώς
χειρότερες από αυτές του StatCache και για το λόγο αυτό δεν ϑα τις παρουσιάσουµε. Αυτό
είναι πιθανότατα συνέπεια του ότι δεν είχαµε αρκετά δεδοµένα εκπαίδευσης. Ο πίνακας
προσοχής υπολογίζεται από κάθε έξοδο κάθε µονάδας LSTM εντός των στρωµάτων LSTM.
Αυτό ϑέτει ένα τεράστιο ϐάρος σε κάθε µία από αυτές και περιλαµβάνει πάρα πολλά ϐάρη
για να ϐελτιστοποιηθούν µε την εκπαίδευση.

Εναλλακτικά, όπως απεικονίζεται στο σχήµα 3.4, επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε ένα
πυκνό στρώµα περςεπτρον για να κατανοήσουµε τις εξόδους των στρωµάτων LSTM. ΄Ενα
στρώµα ςονςατενατε και ένα στρώµα ϕλαττεν µετατρέπουν τα σχήµατα εξόδου από τα στρώµα-
τα LSTM σε σχήµατα αποδεκτά από το πυκνό στρώµα. Αυτό το πυκνό δίκτυο κατανοεί κα-
λύτερα το πρόβληµα και µπορεί να προβλέψει τα ποσοστά αστοχίας µε µεγαλύτερη ακρίβεια.

Για αυτό το δίκτυο, εκτός από τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης, υλοποιήσαµε τον
κλάδο µετασχηµατισµού. Προσθέσαµε τις ενσωµατώσεις του κώδικα σε ένα παράλληλο στρώµα
περςεπτρονς, input_1 στο σχήµα 3.4. Οι ενσωµατώσεις που προκύπτουν από το IR2Vec δεν
είναι κανονικοποιηµένες, οπότε µια κανονικοποίηση µε παρόµοιο κλιµακωτή όπως χρησι-
µοποιήσαµε για τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης µας παρέχει καλύτερα αποτελέσµατα.
Στη συνέχεια, συνδέσαµε όλα αυτά στο τελευταίο κρυφό στρώµα perceptron και, τέλος, στο
στρώµα εξόδου. ΄Ολα τα πυκνά νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούν µια συνάρτηση ενεργο-
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ποίησης relu εκτός από το στρώµα εξόδου, το οποίο χρησιµοποιεί τη σιγµοειδή συνάρτηση,
δεδοµένου ότι ο λόγος αστοχίας είναι µια πιθανότητα στο εύρος [0, 1].

Προσθέσαµε µερικά στρώµατα κανονικοποίησης µεταξύ των µικρών πυκνών στρωµάτων
των εισόδων και του µεγάλου πυκνού στρώµατος της εξόδου. Αυτά ϕαίνεται να έχουν ϑετικό
αντίκτυπο στο αποτέλεσµα του µοντέλου. Κάθε ένα από αυτά εκπαιδεύεται στα δεδοµένα
του συνόλου εκπαίδευσης και κανονικοποιεί τις εξόδους που δηµιουργούνται από τα πυκνά
νευρωνικά δίκτυα. Η κανονικοποίηση των στρωµάτων είναι ευεργετική, παρόλο που τα
δεδοµένα εισόδου είναι κανονικοποιηµένα, διότι επιτρέπει οµαλότερες κλίσεις, ταχύτερη
εκπαίδευση και καλύτερη ακρίβεια γενίκευσης. ∆οκιµάσαµε όλες τις πιθανές τοποθεσίες
αυτών των στρωµάτων στο δίκτυο και η καλύτερη απόδοση ήταν ακριβώς µετά τα µικρά,
πυκνά στρώµατα.

΄Οσον αφορά τις ιδιαιτερότητες του δικτύου, τα στρώµατα LSTM µας είναι µεγέθους 4
µονάδων το καθένα. Πειραµατιστήκαµε µε πολλές τιµές για το δίκτυο στο εύρος 1-16 µο-
νάδες LSTM και ανακαλύψαµε ότι οι 4 µονάδες ανά στρώµα ϕαίνεται να είναι η καλύτερη
υπολογιστική τιµή. τα πυκνά στρώµατα αµέσως µετά (dense και dense_1 στο σχήµα 3.4)
έχουν µέγεθος 128 νευρώνων, ενώ το τελευταίο πυκνό στρώµα (dense_2) είναι µεγαλύτερο
µε µέγεθος 1024. Το µέγεθος των µικρότερων στρωµάτων δεν επηρεάζει πολύ την ακρίβεια-
τα µεγέθη 128, 256 και 512 έχουν παρόµοια αποτελέσµατα. Αυτό το µέγεθος του µεγαλύτε-
ϱου στρώµατος, από την άλλη πλευρά, λειτούργησε καλύτερα από άλλες τιµές όπως 512 και
2048.

Επιπλέον, χρησιµοποιούµε ένα στρώµα εγκατάλειψης. Αυτό το στρώµα ϑέτει τυχαία το
20% των εισόδων του στο µηδέν για να αποτρέψει την υπερβολική προσαρµογή.
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Σχήµα 3.4: ∆οµή του δικτύου LSTM. input_1 είναι οι ενσωµατώσεις, input_2 το ιστόγραµµα
αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης και input_3 το ιστόγραµµα αποστάσεων επαναχρησιµοπο-
ίησης µε αντίστροφη σειρά (από µεγαλύτερη τιµή προς την µικρότερη).
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3.6 Συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο

Σχήµα 3.5: ∆οµή του συνελικτικού νευρωνικού δικτύου. input_1 είναι οι ενσωµατώσεις και
input_2 είναι οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης.

Τα στρώµατα συνέλιξης υπάρχουν για να ϐοηθούν το δίκτυο να εντοπίζει οµοιότητες µε-
ταξύ χαρακτηριστικών που ϐρίσκονται κοντά το ένα στο άλλο, οι οποίες µπορεί να χαθούν
ή να αγνοηθούν αν χρησιµοποιήσουµε ένα πυκνό δίκτυο. Οι αποστάσεις γειτονικής επανα-
χρησιµοποίησης µε συνελίξεις ϑα µπορούσαν να οδηγήσουν σε καλύτερη απόδοση, καθώς
η είσοδος στο πυκνό στρώµα ϑα είναι πιο κατατοπιστική.

Στη συνέχεια, αµέσως µετά, ένα στρώµα συγκέντρωσης έχει ως σκοπό τη µείωση της
διαστατικότητας της προηγούµενης εξόδου. Το στρώµα συνελικτικού δικτύου έχει ν ϕίλτρα,
παράγοντας έτσι ν αποτελέσµατα ανά είσοδο ιστογράµµατος. Η είσοδος ιστογράµµατος είναι
ένας πίνακας σχήµατος (896,1)- εποµένως, ο πίνακας εξόδου ϑα είναι ((896 − n)/step, n).
Χρησιµοποιούµε το στρώµα συσσώρευσης µεγίστου για να µειώσουµε αυτές τις διαστάσεις
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οριζόντια σε ((896 − n)/(step ∗ K), n), όπου Κ είναι το µέγεθος του πυρήνα. Υπάρχουν
εναλλακτικές λύσεις στο στρώµα συσσώρευσης για τη µείωση των διαστάσεων, µερικές από
τις πιο δηµοφιλείς είναι η συγκέντρωση µεγίστου και µέσου ή η χρήση µεγαλύτερου ϐήµατος.
Σε αυτό το πρόβληµα, ένα µικρό ϐήµα και το στρώµα συσσώρευσης µεγίστου υπολόγισαν τα
καλύτερα αποτελέσµατα, οπότε χρησιµοποιήσαµε αυτά.

Και πάλι, όπως ακριβώς και στην εφαρµογή LSTM, η έξοδος αυτού του στρώµατος συ-
γκέντρωσης συνδέεται µε ένα πυκνό στρώµα MLP µε relu και ένα στρώµα κανονικοποίησης.
Το υπόλοιπο δίκτυο είναι το ίδιο όπως και προηγουµένως.

Αξίζει να σηµειωθεί ότι, µε αυτό το δίκτυο, οι µη κλιµακούµενες αποστάσεις επαναχρη-
σιµοποίησης λειτουργούν καλύτερα. Ο κλιµακωτής στις µη κλιµακωτές αποστάσεις επανα-
χρησιµοποίησης που χρησιµοποιήσαµε προηγουµένως δεν ϐελτιώνει καθόλου την πρόβλε-
ψή µας. Ακριβώς το αντίθετο, η πρόβλεψη χειροτερεύει επειδή η κλιµάκωση επηρεάζει την
έξοδο της συνέλιξης- αυτό έχει ως αποτέλεσµα µικρότερες διαφορές µεταξύ των τιµών που
προκύπτουν από τη συνέλιξη και κατά συνέπεια χειρότερη κατανόηση. Το δίκτυο προτιµά
τις µη κλιµακωµένες αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης που περνούν από αυτό, οι οποίες
στη συνέχεια ϑα περάσουν από το πρώτο στρώµα perceptron. Στη συνέχεια, ένα στρώµα
κανονικοποίησης ϑα κανονικοποιήσει τα αποτελέσµατα αυτού του πυκνού στρώµατος, αντί
να έχει προ-κλιµακωµένα δεδοµένα. ∆οκιµάστηκαν όλα τα πιθανά σηµεία για την εισαγωγή
στρωµάτων κανονικοποίησης, µε όλους τους δυνατούς συνδυασµούς, και απλά ένα στρώµα
µετά το περςεπτρον παράγει τις καλύτερες προβλέψεις.

΄Οσον αφορά τις ιδιαιτερότητες του δικτύου, το CNN δίκτυό µας αποτελείται από ϕίλτρα
που επαναλαµβάνουν τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης εισόδου µε ένα ϐήµα και υπο-
λογίζουν τη συνέλιξη πάνω σε έναν πυρήνα. Πειραµατιστήκαµε µε πολλούς συνδυασµούς
για αυτούς τους τρεις αριθµούς (αριθµός ϕίλτρου, ϐήµα και µέγεθος πυρήνα) στις περιο-
χές [1, 20] για κάθε αριθµό. Η δοκιµή αυτή κατέληξε στο συµπέρασµα ότι ο καλύτερος
συνδυασµός είναι 6 ϕίλτρα, µέγεθος πυρήνα 8 και στριδε 4. Τα πυκνά στρώµατα αµέσως
µετά (dense και dense_1 στο σχήµα 3.5) έχουν µέγεθος 512 νευρώνων, ενώ το τελευταίο
πυκνό στρώµα (dense_2) είναι µεγαλύτερο µε µέγεθος 1024. Το µέγεθος των µικρότερων
στρωµάτων επηρεάζει λίγο την ακρίβεια- τα µεγέθη 128 και 256 έχουν γεωµετρικό µέσο όρο
απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης περίπου 0,5% λιγότερο. Αυτό το µέγεθος του µεγαλύτερου
στρώµατος, από την άλλη πλευρά, λειτούργησε καλύτερα από άλλες τιµές όπως 512 και
2048.

Η εκπαίδευση αυτού του δικτύου χρειάζεται κατά µέσο όρο 6 ms/step ή 3 δευτερόλε-
πτα/εποχή, κάτι που είναι πολύ πιο γρήγορο σε σύγκριση µε τα 50 ms/step ή 15 δευτε-
ϱόλεπτα/εποχή του δικτύου LSTM.

3.7 Βαθύ νευρωνικό δίκτυο

Αφού εκτιµήσαµε την ποιότητα των προηγούµενων αποτελεσµάτων και για τα 4 µεγέθη
κρυφής µνήµης (1, 2, 4 και 8 ΜΒ), ϑελήσαµε να δούµε αν ϑα µπορούσαµε να δηµιουρ-
γήσουµε ένα δίκτυο που να προβλέπει το ποσοστό αστοχίας σε οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής
µνήµης LLC. Αυτό έχει ως στόχο την ακριβή εκτίµηση του ποσοστού αστοχίας για κάθε
µέγεθος κρυφής µνήµης και, τελικά, να δείξει ποια είναι η καλύτερη αρχιτεκτονική κρυφής
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µνήµης για ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. Για τον σκοπό αυτό, προσοµοιώσαµε ξανά τα ίχνη,
χρησιµοποιώντας ενδιάµεσα µεγέθη κρυφής µνήµης για να δηµιουργήσουµε ένα µεγαλύτε-
ϱο σύνολο δεδοµένων. Αυτό περιέχει τα δεδοµένα για τα µεγέθη κρυφής µνήµης LLC [768,
1024, 1536, 2048, 3152, 4096, 6044, 8192] ΚΒ µε την πολιτική αντικατάστασης LRU.

Αυτό το δίκτυο µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε δύο διαφορετικούς τρόπους. Εάν έχουµε
ένα πρόγραµµα για το οποίο έχουµε τα δεδοµένα σε ένα ή περισσότερα µηχανήµατα, µπορο-
ύµε να το προσθέσουµε στο σύνολο εκπαίδευσης και να προβλέψουµε πόσο υψηλό ποσοστό
αστοχίας ϑα έχει µε άλλα µεγέθη κρυφής µνήµης. Ο δεύτερος τρόπος χρήσης είναι για ένα
νέο πρόγραµµα που δεν έχει δει το δίκτυο. Αυτός ο δεύτερος τρόπος ϑα είναι γενικά πιο
χρήσιµος από τα τρία προηγούµενα δίκτυα, καθώς ϑα µπορεί να προβλέψει την αναλογία
αστοχίας για οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης και δεν ϑα περιορίζεται µόνο σε αυτά στα
οποία έχει εκπαιδευτεί.

Σχήµα 3.6: Βαθύ νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη άλλων µεγεθών κρυφής µνήµης. in-
put_4 είναι το µέγεθος της κρυφής µνήµης, input_5 είναι οι αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης
και input_6 είναι οι ενσωµατώσεις.
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Κεφάλαιο 3. Προσέγγιση και µέθοδοι

Για αυτό το δίκτυο, όπως ϕαίνεται στο σχήµα 3.6, χρησιµοποιούµε 4 κρυφά στρώµατα.
Θέλουµε κάθε στρώµα να κάνει προβλέψεις ανάλογα µε το µέγεθος της κρυφής µνήµης- γι΄
αυτό τροφοδοτούµε το µέγεθος εισόδου σε κάθε κρυφό στρώµα συνδιάζοντάς το µε την έξοδο
του προηγούµενου στρώµατος. Κάθε ένα από τα κρυφά στρώµατα έχει 512 νευρώνες- τα
τέσσερα πρώτα χρησιµοποιούν τη συνάρτηση ενεργοποίησης ϱελυ, ενώ το τελευταίο στρώµα
και το στρώµα εξόδου χρησιµοποιούν τη σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης. Αυτή η δια-
µόρφωση δοκιµάστηκε και ϕάνηκε να αποδίδει καλύτερα. Περισσότερα κρυφά στρώµατα ή
περισσότεροι νευρώνες δεν απέδιδαν καλύτερη πρόβλεψη, ίσως λόγω της δηµιουργίας πολ-
λών µεταβλητών.

Και οι τρεις είσοδοι περιέχουν µια κανονικοποιηµένη έκδοση των αποστάσεων επανα-
χρησιµοποίησης, των ενσωµατώσεων και των µεγεθών της κρυφής µνήµης. Οι αποστάσεις
επαναχρησιµοποίησης και οι ενσωµατώσεις κανονικοποιούνται µε την ίδια µέθοδο όπως και
στα άλλα δίκτυα. Το µέγεθος της εισόδου διαιρέθηκε µε 512ΚΒ, µε αποτέλεσµα να προ-
κύψουν τιµές που κυµαίνονται από 1,5 - 16,0 για κάθε µία από τις κρυφές µνήµες.
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Κεφάλαιο 4

Σύγκριση αποτελεσµάτων

4.1 Πρόβλεψη για άγνωστα προβλήµατα

4.1.1 Πρόβλεψη για την πολιτική αντικατάστασης LRU

Το πρόβληµα που πρόκειται να συζητήσουµε είναι πολύ εύκολο να περιγραφεί. Προσπα-
ϑούµε να προβλέψουµε τα ποσοστά αστοχίας οποιασδήποτε εφαρµογής που συναντούν τα
δίκτυά µας. Για να το δείξουµε αυτό χρησιµοποιούµε την προαναφερθείσα µέθοδο leave-
one-out cross-validation όπου διαχωρίζουµε ένα ϐενςηµαρκ, εκπαιδεύουµε το δίκτυο στα
άλλα ϐενςηµαρκς και προσπαθούµε να το προβλέψουµε. Με αυτόν τον τρόπο ϑα έχουµε την
καλύτερη δυνατή πρόβλεψη για κάθε ϕόρτο εργασίας χωρίς να τον έχουµε δει προηγουµένως.

Η αναζήτηση της ακριβέστερης πρόβλεψης του ποσοστού αστοχίας µας οδήγησε στην ει-
σαγωγή τεσσάρων συνολικά µοντέλων: των δικτύων MLP, CNN, LSTM και DNN. Κάθε ένα
από αυτά τα µοντέλα αντιπροσωπεύει µια ξεχωριστή προσέγγιση για την όσο το δυνατόν α-
κριβέστερη πρόβλεψη των αναλογιών αστοχίας στην κρυφή µνήµη. Ας συγκρίνουµε και ας
συζητήσουµε τις συνολικές προβλέψεις των δικτύων µας. Για το σκοπό αυτό, ϑα επιλέξου-
µε µια πολιτική αντικατάστασης και ϑα συγκρίνουµε τα σφάλµατα πρόβλεψης που έχουµε
υπολογίσει µε κάθε ένα από τα δίκτυά µας.

Η LRU είναι η µόνη πολιτική αντικατάστασης για την οποία µπορούµε να συγκρίνουµε
τόσο το Στατἃςηε όσο και τα δίκτυα DNN. Το Στατἃςηε επινοήθηκε και λειτουργεί µόνο µε
την πολιτική αντικατάστασης LRU. Το δίκτυό µας DNN είναι πιθανότατα ικανό να προβλέψει
οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης, αλλά ϑα χρειαζόµασταν περισσότερα δεδοµένα για
άλλες πολιτικές αντικατάστασης για να επιβεβαιώσουµε ότι πράγµατι προβλέπει οποιοδήποτε
µέγεθος κρυφής µνήµης. Το δίκτυο DNN από το οποίο ϑα παρουσιάσουµε αποτελέσµατα
είναι το DNN που έχει εκπαιδευτεί στα 4 µεγέθη κρυφής µνήµης (1ΜΒ, 2ΜΒ, 4ΜΒ και 8ΜΒ)
µε την ίδια µέθοδο διασταυρούµενης επικύρωσης leave-one-out όπως και τα άλλα δίκτυα.

Είναι σαφές ότι όλα τα δίκτυά µας ξεπερνούν σηµαντικά τις προβλέψεις της StatCache.
Οι ακραίες τιµές, τα πλαίσια και οι διάµεσοι των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης στο ϑη-
κόγραµµα του 4.1 είναι αισθητά υψηλότερα για την πρόβλεψη της StatCache. Είναι επίσης
σαφώς αξιοσηµείωτο ότι οι γεωµετρικοί µέσοι των σφαλµάτων πρόβλεψης στον πίνακα 4.1
είναι σαφώς χειρότεροι από οποιοδήποτε άλλο δίκτυο στα τρία µικρότερα µεγέθη κρυφής
µνήµης και ίσοι µε τους χειρότερους για την κρυφή µνήµη µεγέθους 8ΜΒ.

Είναι επίσης σαφώς ορατό ότι για µεγαλύτερα µεγέθη κρυφής µνήµης, τα απόλυτα σφάλ-
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Κεφάλαιο 4. Σύγκριση αποτελεσµάτων

Σχήµα 4.1: Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN, DNN και StatCache για
LLC µε πολιτική αντικατάστασης LRU

µατα πρόβλεψης γίνονται µεγαλύτερα. Για µεγαλύτερα µεγέθη κρυφής µνήµης, ο µέσος
λόγος αστοχίας µειώνεται δραστικά. Αυτό µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι για µεγαλύτερες
κρυφές µνήµες, παρόλο που είναι ευκολότερο να προβλέψουµε ένα εύρος όπου ϑα είναι τα
ποσοστά αστοχίας, είναι δυσκολότερο να προβλέψουµε τα ακριβή ποσοστά αστοχίας.

Το ϱηχό MLP είναι συνολικά το πιο αδύναµο από τα δίκτυά µας. Το γεγονός ότι δεν
λαµβάνει τόσες πληροφορίες όσο τα άλλα δίκτυα, λόγω του ότι δεν έχει τον κλάδο του µε-
τασχηµατιστή, καθώς και η χειρότερη κατανόηση των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης,
έχουν ως αποτέλεσµα µεγαλύτερα σφάλµατα από τα άλλα δίκτυα. Τα σφάλµατα πρόβλεψής
του έχουν υψηλότερες διαµέσους, µεγαλύτερα κουτιά και πολλές ακραίες τιµές σε σύγκρι-
ση µε τα σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων CNN και LSTM. Αυτό το ϐλέπουµε και από το
γεγονός ότι παράγει σταθερά το δεύτερο µεγαλύτερο σφάλµα πρόβλεψης στον πίνακα 4.1.
Ο στόχος αυτού του δικτύου ήταν να δείξει ότι είναι δυνατόν µε ένα απλό ΜΛΠ να παράγει
παρόµοια, αν όχι καλύτερα, αποτελέσµατα από το StatCache χρησιµοποιώντας µόνο τις
αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι επιτύχαµε µε επιτυχία
αυτόν τον στόχο.

Τα άλλα τρία δίκτυα έχουν πρόσβαση στον µετασχηµατισµένο κώδικα του προγράµµα-
τος, οπότε οι προβλέψεις τους είναι αναµφισβήτητα καλύτερες από αυτές του MLP. Για να
αναλύσουµε τις προβλέψεις τους µε µεγαλύτερη ακρίβεια, ϑα εξετάσουµε τα ιστογράµµατα
των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης 4.2. ∆εδοµένου ότι τα ιστογράµµατα είναι παρόµοια
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4.1.2 Πρόβλεψη οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης για την πολιτική αντικατάστασης LRU

για άλλα µεγέθη κρυφής µνήµης ως προς το σχήµα, ϑα παρουσιάσουµε µόνο αυτά από το
µέγεθος της κρυφής µνήµης 4ΜΒ που είναι αντιπροσωπευτικά.

Network
Cache size [MB]

1 2 4 8

StatCache 5.4% 8.3% 8.7% 8.5%
MLP 4.1% 7.2% 6.3% 8.5%
LSTM 3.6% 3.9% 5.3% 6.4%
CNN 3.9% 4.6% 5.5% 6.2%
DNN 3.6% 4.0% 6.0% 8.1%

Πίνακας 4.1: Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές
µνήµες µε πολιτική αντικατάστασης LRU.

Είναι προφανές ότι η πρόβλεψη της StatCache είναι χειρότερη από οποιαδήποτε άλλη
πρόβλεψη. Πολλές µεγάλες ακραίες τιµές, λιγότερα σηµεία αναφοράς κοντά στο µηδενικό
σφάλµα και µια σχεδόν οµοιόµορφη κατανοµή στο εύρος των τιµών της καθιστούν σαφές
γιατί οι προβλέψεις του StatCache είναι χειρότερες. Η υψηλότερη στήλη για όλα τα άλλα
ιστογράµµατα είναι η µικρότερη. Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων LSTM και
CNN έχουν πολύ παρόµοια σχήµατα κοντά στο µηδέν, µε πολλά σηµεία αναφοράς πολύ
κοντά και λιγότερα πιο µακριά. Αυτό που τα διαφοροποιεί είναι ότι το CNN έχει πολλές
ακραίες τιµές. Αυτό είναι επίσης ορατό στο 4.1, όπου τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης
του δικτύου CNN έχουν πολύ περισσότερες ακραίες τιµές από τα σφάλµατα πρόβλεψης του
δικτύου LSTM.

Η αξιολόγηση της πρόβλεψης του δικτύου DNN σε σύγκριση µε τα άλλα είναι λίγο πιο
δύσκολη. Τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψής του ϕαίνεται να έχουν µια πιο οµοιόµορφη κα-
τανοµή στο εύρος από 0 έως 0,2 µε πολύ λίγες ακραίες τιµές. Αυτό είναι ελαφρώς χειρότερο
από τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου LSTM. ΄Οταν εξετάζουµε το αθροιστικό
ϑηκόγραµµα 4.1, οι προβλέψεις του ϕαίνεται να είναι καλύτερες από αυτές του LSTM για
µικρότερες τιµές του µεγέθους της κρυφής µνήµης. Οι γεωµετρικοί µέσοι όροι και για τις
δύο αυτές περιπτώσεις είναι σχεδόν ίσοι. Αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο έχει την ικανότητα να
προβλέπει τα ποσοστά αστοχίας της κρυφής µνήµης εξίσου καλά µε το δίκτυο LSTM, αν όχι
καλύτερα, για µικρά µεγέθη κρυφής µνήµης. Αυτό σηµαίνει επίσης ότι αυτό το δίκτυο µε
δοµή DNN έχει αδυναµία για µεγαλύτερα µεγέθη κρυφής µνήµης.

4.1.2 Πρόβλεψη οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης για την πολιτική

αντικατάστασης LRU

Αφού αναλύσαµε τα αποτελέσµατα όλων των δικτύων σε αυτά τα τέσσερα µεγέθη κρυφής
µνήµης από τα δίκτυά µας, ϑέλουµε να παρουσιάσουµε την ευελιξία του δικτύου DNN.
Το δίκτυο DNN δέχεται ως είσοδο την παράµετρο του µεγέθους της κρυφής µνήµης και
µπορεί να κατανοήσει την αναλογία αστοχίας οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης. Ως
εκ τούτου, έχουµε τα µισς ϱατιος περισσότερων µεγεθών κρυφής µνήµης στην LLC για να
δείξουµε ότι αυτό το δίκτυο DNN µπορεί πράγµατι να τα προβλέψει.
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Κεφάλαιο 4. Σύγκριση αποτελεσµάτων

(αʹ) StatCache (ϐʹ) LSTM

(γʹ) CNN (δʹ) DNN

Σχήµα 4.2: StatCache, LSTM, CNN, and DNN absolute prediction errors for LLC of size 4MB
with LRU replacement policy

Σε αυτή την ενότητα, προσπαθούµε να προβλέψουµε οποιοδήποτε άγνωστο πρόγραµµα
για οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης µε τη δεδοµένη πολιτική αντικατάστασης. ΄Εχου-
µε τα µεγέθη LLC [768, 1024, 1536, 2048, 3152, 4096, 6044, 8192] ΚΒ και πολιτική
αντικατάστασης LRU. Θα χρησιµοποιήσουµε τη µέθοδο της διασταυρούµενης επικύρωσης
(ςροσσ-αλιδατιον) για το σύνολο δοκιµών µας, όπως ακριβώς και στο κεφάλαιο 3.4, όπου ϑα
διατρέξουµε τα αρχεία αναφοράς και ϑα τα προβλέψουµε µε ένα δίκτυο που εκπαιδεύτηκε
στα άλλα 46 αρχεία αναφοράς. Στο τέλος, ϑα έχουµε 47 προβλέψεις, µία για κάθε σηµείο
αναφοράς, µε το δίκτυο να εκπαιδεύεται κάθε ϕορά σε όλα τα άλλα σηµεία αναφοράς.

Για λιγότερα από 3 µεγέθη κρυφής µνήµης στο σύνολο εκπαίδευσης, η πρόβλεψη δεν
έχει καµία αξία, καθώς το δίκτυο δεν µπορεί να κατανοήσει την παράµετρο του µεγέθους.
΄Οταν το δίκτυο εκπαιδεύεται σε ένα µέγεθος κρυφής µνήµης, η παράµετρος µεγέθους δεν
αλλάζει στο σύνολο εκπαίδευσης, οπότε το δίκτυο απλώς ϑα της αποδίδει τυχαίες τιµές. ΄Οταν
χρησιµοποιούνται δύο µεγέθη κρυφής µνήµης στο σύνολο εκπαίδευσης, το δίκτυο το κατα-
νοεί ως δυαδικό πρόβληµα και προσπαθεί να εφαρµόσει σε αυτό µια σιγµοειδή συνάρτηση.
Αυτό καθιστά τις προβλέψεις αναξιόπιστες. ΄Ετσι, ϑα παρουσιάσουµε τις προβλέψεις µε 3, 4
και 6 µεγέθη κρυφής µνήµης στο σύνολο εκπαίδευσης.

Το δίκτυο εκπαιδεύτηκε µε τα µεγέθη της κρυφής µνήµης 1ΜΒ, 2ΜΒ και 8ΜΒ στο

44 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.1.2 Πρόβλεψη οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης για την πολιτική αντικατάστασης LRU

Σχήµα 4.3: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη κρυφής
µνήµης 1ΜΒ, 2ΜΒ και 8ΜΒ.

σύνολο εκπαίδευσης. ΄Οπως ϐλέπουµε στο σχήµα 4.3, τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης
για τις χαµηλότερες κρυφές µνήµες είναι πολύ καλά. Οι διάµεσοι είναι χαµηλοί και σταθε-
ϱοί. Κυρίως υπάρχει µόνο µία ακραία τιµή για αυτές τις κρυφές µνήµες, και αυτή είναι η
πρόβλεψη για το σηµείο αναφοράς 416.gamess- ο λόγος αστοχίας του προβλέπεται πάντα
υψηλότερος και ϑα είναι και στο µέλλον, για καλό λόγο, η πρόβλεψη αστοχίας. Αυτό το ση-
µείο αναφοράς αποτελείται από ένα ίχνος, το οποίο έχει µόνο 17κ προσπελάσεις στην LLC,
πράγµα που σηµαίνει ότι το δίκτυο διαβάζει ένα παράθυρο αποστάσεων επαναχρησιµοπο-
ίησης µε 17κ προσπελάσεις και προσπαθεί να προβλέψει το µισς ϱατιο του. Η πλειονότητα
των παραθύρων επαναχρησιµοποιούµενων αποστάσεων στα οποία εκπαιδεύεται το δίκτυό
µας αποτελείται από 512κ προσπελάσεις. ΄Ετσι, το δίκτυο ϐλέπει τον χαµηλό αριθµό απο-
στάσεων επαναχρησιµοποίησης και υποθέτει πολλές προσπελάσεις που συµβαίνουν µόνο µία
ϕορά και εποµένως δεν έχουν αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. Αυτά έχουν ως αποτέλε-
σµα αστοχίες (ςολδ µισσες) και εποµένως το δίκτυο υπολογίζει υψηλότερο ποσοστό αστοχίας.
Μπορούµε µε ασφάλεια να αγνοήσουµε αυτή την έξοδο, δεδοµένου ότι, µε µια προσοµο-
ίωση 30 ϕορές µεγαλύτερης διάρκειας, η έξοδος πιθανότατα ϑα πλησίαζε περισσότερο την
πραγµατική τιµή.

΄Οσον αφορά τις µεγαλύτερες LLC, οι προβλέψεις χειροτερεύουν σταδιακά. Η ακρίβεια
του δικτύου για αυτές τις κρυφές µνήµες είναι σηµαντικά χειρότερη από εκείνη του δικτύου
LSTM, όπως υποδηλώνουν οι γεωµετρικοί µέσοι όροι τους 4.2. Οι γεωµετρικοί µέσοι των
σφαλµάτων πρόβλεψης είναι κοντά σε αυτά που προβλέπει το LSTM για µικρότερα µεγέθη
κρυφής µνήµης και χειροτερεύουν δραστικά για µεγαλύτερα µεγέθη κρυφής µνήµης.
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Train-set cache
sizes [MB]

Cache size [ΚΒ]

768 1024 1536 2048 3072 4096 6144 8192

1, 2, 8 3.0% 3.1% 3.8% 5.0% 5.8% 6.2% 6.5% 8.5%
1, 2, 4, 8 3.8% 3.6% 3.1% 4.0% 5.1% 6.0% 6.9% 8.1%
0.75, 1, 2, 4, 6, 8 2.5% 3.4% 4.1% 3.5% 4.2% 5.3% 7.2% 9.7%
LSTM Network - 3.6% - 3.9% - 5.3% - 6.4%

Πίνακας 4.2: Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου
DNN, εκπαιδευµένο σε διαφορετικά µεγέθη κρυφής µνήµης. Μαζί µε τον γεωµετρικό µέσο όρο
των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου LSTM, για σύγκριση.
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4.1.2 Πρόβλεψη οποιουδήποτε µεγέθους κρυφής µνήµης για την πολιτική αντικατάστασης LRU

Στη συνέχεια, προσθέσαµε τα δεδοµένα της κρυφής µνήµης µεγέθους 4ΜΒ στο σύνολο
εκπαίδευσης. Τώρα έχουµε τα δεδοµένα για τις LLC µεγέθους 1, 2, 4 και 8 ΜΒ στο σύνολο
εκπαίδευσης. Αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο εκπαιδεύεται στα ίδια ακριβώς δεδοµένα µε τα
προηγούµενα δίκτυα που παρουσιάσαµε.

Σχήµα 4.4: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη κρυφής
µνήµης 1ΜΒ, 2ΜΒ, 4ΜΒ και 8ΜΒ.

Είναι ενδιαφέρον πώς αυτή η προσθήκη επηρέασε πολύ λίγο την πρόβλεψη της κρυφής
µνήµης µεγέθους 4ΜΒ, στο σχήµα 4.4 ή στον πίνακα 4.2. Προφανώς, το δίκτυο µπορούσε
ήδη να προβλέψει τα ποσοστά αστοχίας για το µέγεθος της κρυφής µνήµης 4ΜΒ αρκετά
καλά όταν εκπαιδεύτηκε σε τρία µεγέθη κρυφής µνήµης, εποµένως, η προσθήκη του το
άλλαξε πολύ λίγο.

Αυτή η προσθήκη ϐοήθησε το δίκτυό µας να κατανοήσει καλύτερα ορισµένες από τις µι-
κρότερες κρυφές µνήµες. ΄Οταν εκπαιδεύσαµε για πρώτη ϕορά ένα δίκτυο, το εκπαιδεύσαµε
µόνο για το µέγεθος της κρυφής µνήµης 2ΜΒ. Η γνώση µόνο της κρυφής µνήµης 2 ΜΒ
µας έδωσε µια πρόβλεψη µε γεωµετρικό µέσο όρο απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης 4,7%
για τη στήλη 2ΜΒ. Είναι ενδιαφέρον πώς ο γεωµετρικός µέσος όρος της κρυφής µνήµης
µεγέθους 2ΜΒ (γραµµή 2 του πίνακα 4.2) είναι χαµηλότερος από αυτόν που προβλέφθη-
κε µε µόνο αυτή την κρυφή µνήµη στο σύνολο εκπαίδευσης. Αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο
απέκτησε κάποια εικόνα για τα ποσοστά αστοχίας της κρυφής µνήµης µεγέθους 2ΜΒ από
την προσθήκη της κρυφής µνήµης µεγέθους 4ΜΒ στο σύνολο εκπαίδευσης.
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Τέλος, εκπαιδεύσαµε το δίκτυο σε έξι µεγέθη κρυφής µνήµης: 0,75, 1, 2, 4, 6 και 8 ΜΒ
µεγέθους LLC. Αυτό γίνεται απλώς για να δούµε πώς ϑα συµπεριφερθεί το δίκτυο µε µια
τέτοια προσθήκη µεγεθών κρυφής µνήµης.

Σχήµα 4.5: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου DNN, εκπαιδευµένα σε µεγέθη κρυφής
µνήµης 0.75, 1, 2, 4, 6 και 8 ΜΒ.

Οι προβλέψεις αυτού του συνόλου εκπαίδευσης στο σχήµα 4.5 ϕαίνονται πολύ παρόµοιες
µε τα σφάλµατα των προηγούµενων προβλέψεων. Τα µεγέθη και τα σχήµατα των κουτιών
στο ϑηκόγραµµα είναι αρκετά παρόµοια µε εκείνο που εκπαιδεύτηκε µε 4 µεγέθη κρυφής
µνήµης. Η µόνη διαφορά είναι ότι οι προβλέψεις του 416.gamess έγιναν λίγο καλύτερες για
µικρότερα µεγέθη κρυφής µνήµης, αλλά όχι αρκετά.

Στην τρίτη γραµµή του πίνακα 4.2 ϐλέπουµε ότι η πρόβλεψη της κρυφής µνήµης 768
ΚΒ έγινε ακόµη καλύτερη, καθώς και η πρόβλεψη για την κρυφή µνήµη µεγέθους 2ΜΒ.
Τώρα, ο γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης για την κρυφή µνήµη
µεγέθους 2ΜΒ είναι χαµηλότερος από την πρόβλεψη του δικτύου LSTM που αναφέραµε στην
αρχή. Αυτό σηµαίνει ότι πιθανότατα για οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης µικρότερο
από 4ΜΒ αυτό το δίκτυο DNN ϑα έχει παρόµοια αποτελέσµατα µε το δίκτυο LSTM. Είναι ε-
πίσης ενδιαφέρον ότι ο γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης για τις
κρυφές µνήµες µεγέθους 6 και 8 ΜΒ έχει αυξηθεί. Το δίκτυο εστιάζει περισσότερο στην ακρι-
ϐή πρόβλεψη των µικρών µεγεθών κρυφής µνήµης και προφανώς δεν µπορεί να κατανοήσει
µε την ίδια ακρίβεια τα µεγαλύτερα.
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4.1.3 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SHiP

4.1.3 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SHiP

Για τις άλλες τρεις πολιτικές αντικατάστασης, έχουµε µόνο τα σφάλµατα πρόβλεψης από
τα δίκτυα MLP, CNN, και LSTM. Η πρόβλεψη του StatCache έχει σχεδιαστεί για να περι-
γράφει τη συµπεριφορά των κρυφών µνήµης LRU και, εποµένως, δεν µπορεί να εφαρµοστεί
σε άλλες πολιτικές αντικατάστασης κρυφής µνήµης. Το δίκτυο DNN έχει εκπαιδευτεί και
δοκιµαστεί µόνο για την πολιτική αντικατάστασης LRU- για άλλες πολιτικές αντικατάστασης,
δεν έχουµε αρκετά δεδοµένα για αρκετά µεγέθη κρυφής µνήµης ώστε να αξιολογήσουµε µε
ακρίβεια την απόδοσή του σε διάφορα µεγέθη κρυφής µνήµης.

Σχήµα 4.6: Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική αντικα-
τάστασης SHiP.

Network
Cache size [MB]

1 2 4 8

MLP 5.6% 7.7% 9.8% 8.6%
LSTM 2.7% 4.1% 3.7% 7.6%
CNN 5.3% 7.3% 5.8% 9.4%

Πίνακας 4.3: Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης SHiP.

Η καλύτερη πρόβλεψη όταν εξετάζουµε τα σφάλµατα πρόβλεψης, σχήµα 4.6, ή τους
γεωµετρικούς µέσους όρους τους, πίνακας 4.3, είναι σαφώς η πρόβλεψη LSTM. ΄Ολοι οι

∆ιπλωµατική Εργασία 49



Κεφάλαιο 4. Σύγκριση αποτελεσµάτων

µέσοι όροι είναι πιο κοντά στο µηδέν από οποιονδήποτε άλλο και τα ϑηκογράµµατα ϕαίνονται
καλύτερα για όλα τα µεγέθη της κρυφής µνήµης. Οι γεωµετρικοί µέσοι του δικτύου είναι
τουλάχιστον 2% καλύτεροι από τους γεωµετρικούς µέσους του µικρότερου από τα άλλα δύο
δίκτυα. Επίσης, δεν αποκλίνουν περισσότερο από 1% από τους γεωµετρικούς µέσους των
σφαλµάτων πρόβλεψης του LSTM για την πολιτική αντικατάστασης LRU. Αυτό σηµαίνει ότι
έχουν το ίδιο εύρος µε αυτά που προβλέπονται για LRU και δείχνουν τη σταθερότητα αυτού
του δικτύου παρά την αλλαγή της πολιτικής αντικατάστασης. Τα σφάλµατα πρόβλεψης από
το δίκτυο CNN για αυτή την πολιτική αντικατάστασης είναι πολύ παρόµοια µε τα σφάλµατα
πρόβλεψης του δικτύου MLP, γεγονός που δείχνει ότι το δίκτυο CNN παρουσιάζει κάποια
αδυναµία για αυτή την πολιτική αντικατάστασης. Αυτό εξακολουθεί να εγείρει το ερώτηµα,
τι κάνει το δίκτυο LSTM να προβλέπει τόσο πολύ καλύτερα από τα άλλα δύο σε αυτή την
πολιτική αντικατάστασης.

4.1.4 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SRRIP

Σχήµα 4.7: Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική αντικα-
τάστασης SRRIP.

Και πάλι, οι προβλέψεις του δικτύου LSTM ϕαίνεται να είναι οι ισχυρότερες. Τα σφάλ-
µατα πρόβλεψης από το δίκτυο CNN είναι καλύτερα από αυτά που είχαµε για το SHiP και
µοιάζουν µε τα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου LSTM. ΄Εχουν µικρότερα πλαίσια στο ϑη-
κόγραµµα, που σηµαίνει ότι το σφάλµα πρόβλεψης είναι αρκετά σταθερό. Παρόλα αυτά,
τα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου LSTM είναι καλύτερα όσον αφορά τους µέσους και
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4.1.4 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης SRRIP

Network
Cache size [MB]

1 2 4 8

MLP 5.7% 8.0% 8.6% 9.3%
LSTM 3.1% 4.6% 5.5% 5.7%
CNN 4.7% 5.2% 6.4% 7.4%

Πίνακας 4.4: Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης SRRIP.

τους γεωµετρικούς µέσους. Αυτό που αξίζει επίσης να αναφερθεί είναι ότι πρόκειται για τον
χαµηλότερο γεωµετρικό µέσο των σφαλµάτων πρόβλεψης που είχαµε για την κρυφή µνήµη
µεγέθους 8ΜΒ.
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4.1.5 Πρόβλεψη πολιτικής αντικατάστασης Mockingjay

Σχήµα 4.8: Σφάλµατα πρόβλεψης των δικτύων MLP, LSTM, CNN για LLC µε πολιτική αντικα-
τάστασης Mockingjay.

Network
Cache size [MB]

1 2 4 8

MLP 6.2% 7.8% 9.0% 8.8%
LSTM 4.9% 3.6% 5.3% 6.2%
CNN 5.3% 6.2% 7.6% 8.3%

Πίνακας 4.5: Γεωµετρικός µέσος όρος των σφαλµάτων πρόβλεψης για τις κρυφές µνήµες µε
πολιτική αντικατάστασης Mockingjay.

Τέλος, υπάρχει η πολιτική αντικατάστασης του Mockingjay. ΄Οπως και προηγουµένως,
το δίκτυο MLP είναι σαφώς χειρότερο από τα άλλα δύο δίκτυα στην πρόβλεψη των κρυφών
µνήµης µε αυτή την πολιτική αντικατάστασης. Το δίκτυο LSTM υπερέχει σηµαντικά έναντι
των άλλων δικτύων. Κάθε πλαίσιο στο ϑηκόγραµµα των σφαλµάτων πρόβλεψης από το δίκτυο
LSTM είναι µικρότερο, χαµηλότερο και έχει µικρότερο µέσο όρο από τα άλλα.

Το Mockingjay είναι µια πολιτική αντικατάστασης κρυφής µνήµης που ϐασίζεται στις
αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης. Τις παρακολουθεί, υπολογίζει την πιθανότητα επανα-
χρησιµοποίησης και στη συνέχεια αποφασίζει αν ένα αντικείµενο ϑα παραµείνει στην κρυφή
µνήµη. Αυτό ϑα µας οδηγούσε στο συµπέρασµα ότι µια διαδικασία όπως ένα διπλό στρώµα
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4.1.6 Ανάλυση συγκεκριµένων εφαρµογών

LSTM ϐοηθά το δίκτυο να κατανοήσει καλύτερα τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης και
πώς ϑα συµπεριφερθεί η κρυφή µνήµη µε αυτή την πολιτική αντικατάστασης. Αλλά το
δίκτυο LSTM δεν προβλέπει το Mockingjay σηµαντικά καλύτερα από οποιαδήποτε άλλη πο-
λιτική αντικατάστασης. Αυτό µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι υπάρχουν ακόµη περιθώρια
ϐελτίωσης όσον αφορά αυτό το δίκτυο.

4.1.6 Ανάλυση συγκεκριµένων εφαρµογών

Αυτή η ενότητα της διατριβής έχει ως στόχο να αναλύσει και να συγκρίνει τα αποτελέσµατα
των προαναφερθέντων δικτύων. Θα συγκρίνουµε και ϑα συζητήσουµε τα πλεονεκτήµατα
και τις αδυναµίες των δικτύων µας, δίνοντας έµφαση στα σχετικά πλεονεκτήµατά τους σε
πραγµατικές εφαρµογές. Ας ξεκινήσουµε τη σύγκριση των αποτελεσµάτων αξιολογώντας τις
προβλέψεις των δικτύων µας για ορισµένα συγκεκριµένα αρχεία αναφοράς.

Σχήµα 4.9: Προβλέψεις δικτύου για 416.gamess µε πολιτική αντικατάστασης LRU.

Πρώτα απ΄ όλα, ας ασχοληθούµε µε το σηµείο αναφοράς µε τις περισσότερες λανθασµένες
προβλέψεις στο σύνολο δεδοµένων µας. Το σηµείο αναφοράς 416.games αποτελείται από
ένα ίχνος µε 17κ προσπελάσεις µέσα σε αυτό. Η πλειονότητα των παραθύρων στα οποία εκ-
παιδεύεται το δίκτυό µας αποτελείται από 512κ προσπελάσεις. ΄Οταν έρχεται αντιµέτωπο µε
ένα παράθυρο αυτού του µεγέθους, το δίκτυό µας υποθέτει ότι οι περισσότερες προσπελάσεις
που συµβαίνουν είναι cold misses και, ως εκ τούτου, δεν έχουν αποστάσεις επαναχρησιµο-
ποίησης. Ως εκ τούτου, η πρόβλεψη είναι πολύ υψηλότερη από την πραγµατική τιµή. ΄Οπως
ϐλέπουµε παραπάνω, στο σχήµα 4.9, τα τρία πρώτα δίκτυα προβλέπουν πολύ υψηλότερο
ποσοστό αστοχίας από το πραγµατικό. Αυτός ο τύπος αναφοράς µπορεί να αγνοηθεί µε
ασφάλεια, καθώς, µε µια µεγαλύτερη προσοµοίωση, το αποτέλεσµα ϑα είναι πιο ακριβές.
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Περνάµε σε µερικά από τα χειρότερα προβλεπόµενα σηµεία αναφοράς από όλα τα δίκτυά
µας. Στο σχήµα 4.10 παρουσιάζουµε τρία από τα σηµεία αναφοράς για τα οποία έχουµε τις
µεγαλύτερες αποκλίσεις µεταξύ της προβλεπόµενης και της προσοµοιωµένης τιµής. Αυτά
τα τρία σηµεία αναφοράς είναι τα 401.bzip2, 434.zeusmp και 456.hmmer. ΄Ολα τους είναι
ιδιαίτερα εντατικά προγράµµατα µε εκατοµµύρια προσπελάσεις το καθένα. Παρουσιάζουµε
τις εξόδους των δικτύων µας για τις τέσσερις πολιτικές αντικατάστασης. Για την LRU, δεδο-
µένου ότι διαχωρίσαµε τις προβλέψεις των StatCache, MLP, CNN και LSTM από τα δίκτυα
DNN για να διατηρήσουµε τη σαφήνεια. Οι προβλέψεις των DNN (διαγράµµατα d, e και f)
επισηµαίνονται ως DNN-i, όπου i είναι ο αριθµός των µεγεθών της κρυφής µνήµης εκπα-
ίδευσης του δικτύου. Είναι σαφές ότι όλα τα δίκτυα DNN-1 είναι τυχαία και αυτό οφείλεται
στο γεγονός ότι το δίκτυο δεν κατανοεί την παράµετρο µεγέθους, καθώς έχει εκπαιδευτεί
µόνο σε µία παράµετρο µεγέθους.

Το 434.zeusmp είναι ένα πρόγραµµα που προσοµοιώνει αστροφυσικά ϕαινόµενα µε
ϐάση τον κώδικα υπολογιστικής ϱευστοδυναµικής ZEUS-MP. Είναι σαφές ότι η πρόβλεψη
από το StatCache για αυτό το σηµείο αναφοράς είναι η µόνη που είναι χαµηλότερη από
τις πραγµατικές προσοµοιωµένες αναλογίες αστοχίας.΄Ολες οι προβλέψεις από τα δίκτυα
που προτείναµε ϕαίνεται να συµφωνούν ότι ο λόγος αστοχίας ϑα πρέπει να είναι σηµαντικά
υψηλότερος από τον προσοµοιωµένο.Παρόλο που αυτό ισχύει για τα περισσότερα δίκτυα, το
LSTM ϕαίνεται να έχει κάνει µια γενναία προσπάθεια να προβλέψει µε ακρίβεια την αναλογία
αστοχίας για την πολιτική αντικατάστασης Mockingjay (διάγραµµα m).

Το 401.bzip2 είναι ένας αλγόριθµος συµπίεσης που συµπιέζει µια σειρά αρχείων καθ΄ όλη
τη διάρκεια της εκτέλεσής του. Η πρόβλεψη της StatCache για αυτό το αρχείο αναφοράς
είναι πολύ ακριβής, ξεπερνώντας τα δίκτυά µας κατά πολύ.Η λανθασµένη πρόβλεψη των
δικτύων µας για αυτό το αρχείο αναφοράς δεν είναι τόσο κακή όσο για τα άλλα δύο αρχεία
αναφοράς.Η πρόβλεψη των ποσοστών αστοχίας είναι πάντα ακριβής για το µικρότερο µέγεθος
κρυφής µνήµης και στη συνέχεια, καθώς τα µεγέθη κρυφής µνήµης γίνονται µεγαλύτερα,
αποκλίνει.

Τέλος, το αρχείο 456.hmmer είναι ένας υπολογισµός των προφίλ κρυφών µοντέλων Μάρ-
κοβ για να γίνει ευαίσθητη αναζήτηση σε ϐάσεις δεδοµένων χρησιµοποιώντας στατιστικές
περιγραφές της συναίνεσης µιας οικογένειας ακολουθιών. Και πάλι, η πρόβλεψη της Stat-
cache είναι πολύ καλύτερη για αυτό το σηµείο αναφοράς. Η απότοµη πτώση της αναλογίας
αστοχίας για µεγάλα µεγέθη κρυφής µνήµης ϕαίνεται να µπερδεύει τα δίκτυά µας, αφο-
ύ προβλέπουν πάντα υψηλότερα για τα µεγαλύτερα µεγέθη κρυφής µνήµης, παρόλο που
για τα µικρότερα τα ϐρίσκουν σωστά. Είναι ενδιαφέρον πώς το δίκτυο DNN (διάγραµµα f)
δηµιουργεί ϕαινοµενικά το ίδιο σχήµα πρόβλεψης όταν εκπαιδεύεται µε 1, 2 ή 3 µεγέθη
κρυφής µνήµης, από το τέταρτο και πάνω. Από την άλλη πλευρά, ϕαίνεται να κατανοεί
καλύτερα το σχήµα των συγκριτικών τιµών και να κινείται για να το ξεπεράσει. Το LSTM ϕα-
ίνεται επίσης να έχει το σωστό σχήµα σε σύγκριση µε τα άλλα δύο δίκτυα, αλλά δεν ϕαίνεται
να καταλαβαίνει ακριβώς την απότοµη καµπύλη.
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4.1.6 Ανάλυση συγκεκριµένων εφαρµογών

(αʹ) 434.zeusmp, LRU (ϐʹ) 401.bzip2, LRU (γʹ) 456.hmmer, LRU

(δʹ) 434.zeusmp, LRU (εʹ) 401.bzip2, LRU (ϛʹ) 456.hmmer, LRU

(Ϲʹ) 434.zeusmp, SHiP (ηʹ) 401.bzip2, SHiP (ϑʹ) 456.hmmer, SHiP

(ιʹ) 434.zeusmp, SRRIP (ιαʹ) 401.bzip2, SRRIP (ιβʹ) 456.hmmer, SRRIP

(ιγʹ) 434.zeusmp, Mockingjay (ιδʹ) 401.bzip2, Mockingjay (ιεʹ) 456.hmmer, Mockingjay

Σχήµα 4.10: Μερικές από τις χειρότερες προβλέψεις αρχείων αναφοράς.

∆ιπλωµατική Εργασία 55



Κεφάλαιο 4. Σύγκριση αποτελεσµάτων

(αʹ) 625.x264_s, LRU (ϐʹ) 605.mcf_s, LRU (γʹ) 458.sjeng, LRU

(δʹ) 625.x264_s, LRU (εʹ) 605.mcf_s, LRU (ϛʹ) 458.sjeng, LRU

(Ϲʹ) 625.x264_s, SHiP (ηʹ) 605.mcf_s, SHiP (ϑʹ) 458.sjeng, SHiP

(ιʹ) 625.x264_s, SRRIP (ιαʹ) 605.mcf_s, SRRIP (ιβʹ) 458.sjeng, SRRIP

(ιγʹ) 625.x264_s, Mockingjay (ιδʹ) 605.mcf_s, Mockingjay (ιεʹ) 458.sjeng, Mockingjay

Σχήµα 4.11: Μερικές από τις καλύτερες προβλέψεις αρχείων αναφοράς.

Ορισµένα από τα καλύτερα προβλεπόµενα αρχεία παρουσιάζονται στο σχήµα 4.11. Αυτή
τη ϕορά, οι προβλέψεις από τα δίκτυα είναι πολύ κοντά στα ποσοστά αστοχίας της κρυφής
µνήµης της προσοµοίωσης.
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4.1.7 Συµπεράσµατα

Τα τρία αρχεία αναφορά που παρουσιάζουµε έχουν µερικές από τις καλύτερες προ-
ϐλέψεις από τα δίκτυά µας .Προφανώς δεν είναι όλα τα αρχεία αναφοράς µε καλές προ-
ϐλέψεις, απλώς µερικά ενδεικτικά. Είναι ενδιαφέρον πώς, για σχεδόν όλες αυτές τις προ-
ϐλέψεις, η καλύτερη πρόβλεψη είναι αυτή του δικτύου LSTM. Κατανοεί αυτά τα προβλήµατα
σχεδόν τέλεια, έχοντας ελάχιστες αποκλίσεις από τις πραγµατικές τιµές. ∆είχνει πραγµατικά
πώς η καλύτερη κατανόηση του προβλήµατος εφαρµόζεται στην πρόβλεψη.

Το CNN και το MLP συνολικά ϕαίνεται να έχουν µικρές αποκλίσεις από τις τιµές της
προσοµοίωσης, µεγαλύτερες από αυτές του δικτύου LSTM. Το δίκτυο DNN ϕαίνεται να κα-
τανοεί επίσης το πρόβληµα, και µε περισσότερα δεδοµένα, οι προβλέψεις γίνονται επίσης
καλύτερες. Και πάλι, έχουµε το µη εκπαιδευµένο διάγραµµα DNN-1 που εµφανώς δεν
καταλαβαίνει την παράµετρο του µεγέθους.

Τέλος, το StatCache υπερτερεί σηµαντικά σε αυτές τις προβλέψεις. Οι προβλέψεις του
StatCache δεν είναι κακές για όλα αυτά τα σηµεία αναφοράς. Μπορεί να είναι κακές για
το σηµείο αναφοράς 458.sjeng, αλλά για τα υπόλοιπα, οι προβλέψεις των δικτύων µας είναι
πολύ πιο ακριβείς.

4.1.7 Συµπεράσµατα

Συµπερασµατικά, το δίκτυο LSTM προβλέπει σταθερά τα πιο ακριβή αποτελέσµατα από
τα δίκτυα που προτείναµε. ΄Οπως ϐλέπουµε στο σχήµα 4.12 τα απόλυτα σφάλµατα πρόβλε-
ψής του είναι εξίσου καλά για οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης. Τα αποτελέσµατά του
έδειξαν ότι µπορεί να προβλέψει µε συνέπεια οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης στο ο-
ποίο εκπαιδεύεται µε πολύ χαµηλούς γεωµετρικούς µέσους όρους σφαλµάτων πρόβλεψης.
΄Εδειξε επίσης ότι είναι πολύ συνεπές στις προβλέψεις της, καθώς οι γεωµετρικοί µέσοι των
σφαλµάτων πρόβλεψης στον πίνακα 4.6 δεν διαφέρουν πολύ στις διαφορετικές πολιτικές
αντικατάστασης.

Πολιτική αντικα-
τάστασης

1ΜΒ 2ΜΒ 4ΜΒ 8ΜΒ

LRU 3.6% 3.9% 5.3% 6.4%
SHiP 2.7% 4.1% 3.7% 7.6%
SRRIP 3.1% 4.6% 5.5% 5.7%
Mockingjay 4.9% 3.6% 5.3% 6.2%

Πίνακας 4.6: Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου
LSTM

Μια απλούστερη και λιγότερο δαπανηρή εναλλακτική λύση σε αυτό είναι το δίκτυο CNN,
το οποίο έχει τη δυνατότητα να προβλέπει µε µεγάλη ακρίβεια και εκπαιδεύεται πολύ πιο
γρήγορα, µε περίπου 20% του χρόνου εκπαίδευσης του LSTM. Αλλά είναι επίσης ασυνεπές
για ορισµένες πολιτικές αντικατάστασης, µε παρόµοιες προβλέψεις µε το MLP, πράγµα που
δεν είναι ϐέλτιστο. Το δίκτυο DNN παρουσιάζει τις περισσότερες δυνατότητες, καθώς έχει
τις καλύτερες προβλέψεις για µικρότερα µεγέθη κρυφής µνήµης στο πλαίσιο της πολιτικής
αντικατάστασης LRU, αλλά εξακολουθεί να έχει περιθώρια ϐελτίωσης στις µεγαλύτερες κρυ-
ϕές µνήµες. Συνολικά, τα αποτελέσµατα αυτά υπογραµµίζουν τις διαφορετικές περιπλοκές
του προβλήµατος και δείχνουν ότι είναι πράγµατι δυνατή η ακριβής πρόβλεψή του.
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Σχήµα 4.12: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του δικτύου LSTM

4.2 Πρόβλεψη γνωστού προγράµµατος

Υπάρχει και µια άλλη χρήση αυτού του δικτύου. Ας υποθέσουµε ότι έχουµε µερικά
µηχανήµατα που έχουν µια συγκεκριµένη αρχιτεκτονική. Θέλουµε να προβλέψουµε πώς
ϑα συµπεριφερθεί ένα πρόγραµµα που έχει εκτελεστεί σε αυτές τις µηχανές, όταν εκτελεστεί
από µηχανές µε την ίδια πολιτική αντικατάστασης και άλλα µεγέθη LLC. Για να µοντελοποι-
ήσουµε αυτή την περίπτωση χρήσης, ϑα χρησιµοποιήσουµε τις προσοµοιώσεις της σουίτας
αναφοράς για ορισµένα µεγέθη κρυφής µνήµης και ϑα µεταφέρουµε τα υπόλοιπα στο σύνο-
λο δοκιµών. Με αυτόν τον τρόπο, ϑα είναι σαν να έχουµε µηχανές µε τα µεγέθη κρυφής
µνήµης LLC του συνόλου εκπαίδευσης και πολιτική αντικατάστασης LRU και να προβλέπου-
µε τα ποσοστά αστοχίας για τα µεγέθη κρυφής µνήµης εντός του συνόλου δοκιµής. Κάθε
ϕορά, ολόκληρο το σύνολο των συγκριτικών δοκιµών διατηρείται στο σύνολο εκπαίδευσης
και προσπαθούµε να προβλέψουµε όλες τις συγκριτικές δοκιµές ταυτόχρονα.

Αρχικά, µετακινήσαµε τα δεδοµένα για ένα µέγεθος κρυφής µνήµης από το σύνολο
εκπαίδευσης στο σύνολο δοκιµής για να δούµε αν και πόσο καλά το δίκτυο µπορεί να το
προβλέψει µε ϐάση τα υπόλοιπα αρχεία αναφοράς. Πιο συγκεκριµένα, το σύνολο δοκιµής
αποτελείται από τη στήλη για µέγεθος κρυφής µνήµης 3ΜΒ και το σύνολο εκπαίδευσης από
τα άλλα 7 µεγέθη κρυφής µνήµης [768, 1024, 1536, 2048, 4096, 6044, 8192] ΚΒ.

Οι προβλέψεις είναι πολύ καλύτερες από ό,τι ϑα µπορούσε να κάνει οποιοδήποτε άλλο
δίκτυο. Ο γεωµετρικός µέσος όρος των παραπάνω σφαλµάτων είναι 0,9%, όπως ϕαίνεται
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4.2 Πρόβλεψη γνωστού προγράµµατος

Σχήµα 4.13: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 1 µέγεθος κρυφής µνήµης, εκπαι-
δευµένο µε ποσοστά αστοχίας 7 µεγεθών κρυφής µνήµης.

στην τελευταία γραµµή του πίνακα 4.7. Ο γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων
πρόβλεψης του LSTM που είχε προβλεφθεί προηγουµένως για το LRU είναι 3,9% και 5,3%
για τα δύο γειτονικά µεγέθη κρυφής µνήµης 2ΜΒ και 4ΜΒ, αντίστοιχα. Αυτό σηµαίνει ότι
αυτή η πρόβλεψη είναι αναµφισβήτητα πολύ καλύτερη από την καλύτερη πρόβλεψη που
είχαµε µέχρι τώρα. ΄Ηταν αναµενόµενο ότι αυτό το αποτέλεσµα ϑα ήταν καλό, δεδοµένου
ότι το δίκτυο έχει ένα πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων για να εκπαιδευτεί και µπορεί να
κατανοήσει πολύ καλά το πρόβληµα.

Αυτό το αποτέλεσµα είναι µια καλή ένδειξη ότι το δίκτυό µας είναι κατάλληλο για την
πρόβλεψη αυτού του είδους προβλήµατος. Προκάλεσε επίσης το ερώτηµα για το πόσα λίγα
µεγέθη κρυφής µνήµης χρειάζονται στο σύνολο εκπαίδευσης για να έχουµε µια ακριβή
πρόβλεψη, αφού η προσοµοίωση επτά µεγεθών κρυφής µνήµης για την πρόβλεψη του όγδοου
δεν είναι ένα ϱεαλιστικό πρόβληµα.
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Train-set cache
sizes [MB]

Cache sizes [KB]

768 1024 1536 2048 3072 4096 6144 8192

1, 2, 4, 8 1.4% - 0.8% - 0.9% - 1.1% -
0.75, 1, 2, 4, 6, 8 - - 0.8% - 0.8% - - -
0.75,1,1.5,2,4,6,8 - - - - 0.9% - - -
LSTM Network - 3.6% - 3.9% - 5.3% - 6.4%

Πίνακας 4.7: Γεωµετρικός µέσος όρος των απόλυτων σφαλµάτων πρόβλεψης του δικτύου
DNN.

Το αµέσως επόµενο ϐήµα για να απαντηθεί αυτό το ερώτηµα είναι να αφαιρεθεί άλ-
λο ένα µέγεθος κρυφής µνήµης και να παρατηρηθεί πώς συµπεριφέρεται το σφάλµα των
προβλέψεων.

Σχήµα 4.14: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 2 µεγέθη κρυφής µνήµης, εκπαι-
δευµένο µε ποσοστά αστοχίας 6 µεγεθών κρυφής µνήµης

Ο γεωµετρικός µέσος όρος για τις δύο στήλες µεγέθους 1,5ΜΒ και 3ΜΒ είναι 0,8% και
0,8%, αντίστοιχα. Βλέπουµε ότι αυτοί οι γεωµετρικοί µέσοι είναι εξίσου καλοί µε αυτούς
που παρατηρήσαµε προηγουµένως.

Είναι σαφώς ορατό ότι, για κάθε µέγεθος κρυφής µνήµης, υπάρχει ένα µακράν χει-
ϱότερο προβλεπόµενο σηµείο αναφοράς. Αυτή είναι η πρόβλεψη για το αρχείο αναφοράς
416.gamess- το ποσοστό αστοχίας του προβλέπεται πάντα υψηλότερο και ϑα προβλέπεται
και στο µέλλον, για καλό λόγο. Αυτό το αρχείο αναφοράς αποτελείται από ένα ίχνος, το
οποίο έχει µόνο 17κ προσπελάσεις στην LLC, πράγµα που σηµαίνει ότι το δίκτυο διαβάζει
ένα παράθυρο των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης µε 17κ προσπελάσεις και προσπαθεί
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4.2 Πρόβλεψη γνωστού προγράµµατος

να προβλέψει το ποσοστό αστοχίας του. Η πλειονότητα των παραθύρων αποστάσεων επανα-
χρησιµοποίησης στα οποία εκπαιδεύεται το δίκτυό µας αποτελείται από 512κ προσπελάσεις.
΄Ετσι, το δίκτυο ϐλέπει τον χαµηλό αριθµό αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης και υποθέτει
πολλές προσπελάσεις που συµβαίνουν µόνο µία ϕορά και εποµένως δεν έχουν αποστάσεις
επαναχρησιµοποίησης. Αυτά έχουν ως αποτέλεσµα αστοχίες (cold misses) και εποµένως το
δίκτυο υπολογίζει υψηλότερο ποσοστό αστοχίας. Μπορούµε µε ασφάλεια να αγνοήσουµε
αυτή την έξοδο, δεδοµένου ότι, µε µια προσοµοίωση 30 ϕορές µεγαλύτερης διάρκειας, η
έξοδος πιθανότατα ϑα πλησίαζε περισσότερο την πραγµατική τιµή.

Τέλος, κρατάµε τις τέσσερις πιο πιθανές κρυφές µνήµες LLC που ϑα έχει µια πραγµατική
αρχιτεκτονική και προσπαθούµε να προβλέψουµε τις άλλες τέσσερις τιµές. ∆ηλαδή, κρατάµε
τις κρυφές µνήµες LLC των 1024, 2048, 4096 και 8192 ΚΒ στο σύνολο εκπαίδευσης και
προσπαθούµε να προβλέψουµε τη συµπεριφορά των αρχείων αναφοράς που προσοµοιώθη-
καν µε LLC µεγέθους 768, 1536, 3152 και 6044 ΚΒ. Με αυτή την είσοδο, υπολογίζουµε
παρόµοια αποτελέσµατα όπως προηγουµένως. Η κλίµακα των γεωµετρικών µέσων στην τρίτη
σειρά του πίνακα 4.7 είναι παρόµοια µε εκείνη για τα έξι µεγέθη κρυφής µνήµης στο σύνολο
εκπαίδευσης.

Μπορούµε να παρατηρήσουµε στο 4.15 ότι τα σφάλµατα των ακραίων τιµών εξακολουθο-
ύν να υφίστανται. Αξίζει επίσης να αναφέρουµε ότι η πρόβλεψη για 768 ΚΒ LLC είναι σαφώς,
αλλά όχι πολύ χειρότερη από τις άλλες τρεις προβλέψεις. Αυτό είναι αποτέλεσµα του ότι δεν
ϐρίσκεται µεταξύ των µεγεθών της κρυφής µνήµης που έχει δει το δίκτυο. Για παράδειγµα,
το δίκτυο γνωρίζει την έξοδο για κρυφές µνήµες µεγέθους 1ΜΒ και 2ΜΒ και, εποµένως,
µπορεί να κατανοήσει καλύτερα πώς ϑα συµπεριφερόταν µια µηχανή για µια κρυφή µνήµη
µεγέθους 1536 ΚΒ. Για τα 768 ΚΒ, είναι πιο δύσκολο να προεκτείνει τη συµπεριφορά του
προγράµµατος, και ως εκ τούτου αυξάνονται τα σφάλµατα. Αυτό το σφάλµα εξακολουθεί
να είναι πολύ χαµηλότερο από το καλύτερο σφάλµα που είχαµε προβλέποντας την κρυφή
µνήµη µεγέθους 1ΜΒ προηγουµένως.

Σχήµα 4.15: Απόλυτα σφάλµατα πρόβλεψης του DNN για 4 µεγέθη κρυφής µνήµης, εκπαι-
δευµένο µε ποσοστά αστοχίας 4 µεγεθών κρυφής µνήµης
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Και πάλι, η ύπαρξη µικρότερων µεγεθών κρυφής µνήµης στο σύνολο εκπαίδευσης δεν
έχει νόηµα, εποµένως δεν ϑα τα παρουσιάσουµε.

Συνολικά, είναι σαφές ότι µε αυτή τη χρήση, το δίκτυο προβλέπει το πρόβληµα µε α-
πόλυτη ακρίβεια. Οι προβλέψεις είναι αδιαµφισβήτητα καλύτερες από οποιεσδήποτε άλλες
προβλέψεις που είχαν γίνει προηγουµένως χωρίς να γνωρίζουµε το πρόβληµα. Το µειο-
νέκτηµα αυτού του δικτύου είναι ότι πρέπει να εκτελεστεί και να εκπαιδευτεί σε όλες αυτές
τις διαφορετικές αρχιτεκτονικές κρυφής µνήµης. Εποµένως, εξαρτάται από την εκάστοτε
εφαρµογή αν αυτό αξίζει τον κόπο.
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Κεφάλαιο 5

Κατακλείδα

5.1 Συµπεράσµατα

Στην παρούσα διατριβή, παρουσιάζουµε έναν αριθµό δικτύων µηχανικής µάθησης που
προσφέρουν λύσεις για το πρόβληµα της πρόβλεψης των ποσοστών αστοχίας σε διαφορετι-
κές αρχιτεκτονικές κρυφής µνήµης. Η γνώση των ποσοστών αστοχίας της κρυφής µνήµης
ενός προγράµµατος σε διαφορετικές αρχιτεκτονικές είναι σηµαντική, καθώς επιτρέπει στον
χρήστη να γνωρίζει ποια είναι η καλύτερη µηχανή για να εκτελέσει το εν λόγω πρόγραµ-
µα. Η προσοµοίωση µιας διαδικασίας είναι µια δύσκολη και χρονοβόρα διαδικασία και
η παράλειψή της µέσω µιας πρόβλεψης είναι µια πολύ αποτελεσµατική λύση σε αυτό το
πρόβληµα.

Παρουσιάζουµε τέσσερα δίκτυα µηχανικής µάθησης που κατανοούν το πρόβληµα µε τον
δικό τους µοναδικό τρόπο. Εµπνευσµένοι από την ήδη υπάρχουσα πιθανολογική προσέγγι-
ση του StatCache σε αυτό το Ϲήτηµα, αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε τα ίδια δεδοµένα
που χρησιµοποιεί για τις προβλέψεις του για να εκπαιδεύσουµε και να αξιολογήσουµε ένα
δίκτυο µηχανικής µάθησης. Αρχικά, ένα απλό δίκτυο MLP δείχνει ότι είναι αρκετά απλό να
προβλέψει τους λόγους αστοχίας µε παρόµοια ακρίβεια όπως η πιθανολογική µέθοδος της
StatCache. Αυτό το δίκτυο ϐασίζεται στις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης µιας εκτέλε-
σης του προγράµµατος και εφαρµόζεται σε οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης και σε
οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης. Προβλέπει τα ποσοστά αστοχίας οποιουδήποτε προ-
γράµµατος µε οποιαδήποτε πολιτική αντικατάστασης µε έναν γεωµετρικό µέσο όρο παρόµοιο
µε αυτόν που εισάγει η StatCache.

Η πορεία προς την όσο το δυνατόν ακριβέστερη κατανόηση των δεδοµένων εισόδου µας
οδήγησε στην εισαγωγή δύο νέων δικτύων. Μαζί µε τις NLP ενσωµατώσεις των προγραµµάτων
ως είσοδο, αυτά προσπαθούν να κατανοήσουν διαφορετικά τις αποστάσεις επαναχρησιµοπο-
ίησης και έτσι να υπολογίσουν ακριβέστερες προβλέψεις του προβλήµατος. Το πρώτο είναι
το δίκτυο LSTM, το οποίο, όπως υποδηλώνει και το όνοµά του, κατανοεί τις αποστάσεις επα-
ναχρησιµοποίησης µέσω ενός στρώµατος LSTM. Αυτό το δίκτυο είναι το πιο χρονοβόρο για
την εκπαίδευσή του, αλλά παράγει µακράν τα καλύτερα αποτελέσµατα από όλα τα δίκτυ-
ά µας. Παράγει σταθερές, ακριβείς προβλέψεις των αναλογιών αστοχίας για οποιαδήποτε
πολιτική αντικατάστασης και µέγεθος κρυφής µνήµης που εκπαιδεύεται. Το δίκτυο CNN
λαµβάνει τις αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης ως είσοδο σε ένα στρώµα CNN που έχει ως
σκοπό την κατανόηση των αποστάσεων επαναχρησιµοποίησης µέσω µιας συνέλιξης των τιµών
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που ϐρίσκονται σε κοντινή απόσταση. Η εκπαίδευση αυτού του δικτύου είναι σηµαντικά λι-
γότερο δαπανηρή, αλλά έχει το µειονέκτηµα ότι δεν είναι τόσο ακριβές όσο το δίκτυο LSTM.
Οι προβλέψεις του είναι ως επί το πλείστον ελαφρώς λιγότερο ακριβείς από τις προβλέψεις
του δικτύου LSTM, αλλά για ορισµένες πολιτικές αντικατάστασης, όπως η SHiP, είναι ακόµη
χειρότερες, παρόµοιες µε τις προβλέψεις του δικτύου MLP. Τα δύο αυτά δίκτυα αποτελούν τα
ϐασικά ϐήµατα που κάνει η παρούσα διατριβή για την ακριβή κατανόηση του προβλήµατος.

Τέλος, παρουσιάζουµε ένα ϐαθύ νευρωνικό δίκτυο που λειτουργεί για οποιοδήποτε µέγε-
ϑος κρυφής µνήµης. Αυτό, όπως και τα προηγούµενα, χρησιµοποιεί τις αποστάσεις επανα-
χρησιµοποίησης και τις ενσωµατώσεις του κώδικα για την κατανόηση του προβλήµατος. Η
διαφορά είναι ότι αυτό χρησιµοποιεί το µέγεθος της κρυφής µνήµης ως είσοδο και, όπως δε-
ίξαµε, είναι σε ϑέση να κατανοήσει το πρόβληµα για οποιοδήποτε µέγεθος κρυφής µνήµης.
Αυτό το δίκτυο που προτείνουµε είναι πολύ ισχυρό για µικρότερα µεγέθη κρυφής µνήµης
και έχει µια µικρή αδυναµία για µεγαλύτερα. Αυτό το δίκτυο παράγει επίσης πολύ ακριβή
αποτελέσµατα εάν γνωρίζει ήδη την πραγµατική τιµή ενός προβλήµατος για ορισµένα µε-
γέθη κρυφής µνήµης και τότε µπορεί να προβλέψει την αναλογία αστοχιών οποιουδήποτε
µεγέθους κρυφής µνήµης µε αθέατη ακρίβεια. Αυτό το δίκτυο µπορεί να αποτελέσει εφαλ-
τήριο για περαιτέρω έρευνα προς την κατεύθυνση παρόµοιων αρχιτεκτονικών που κατανοούν
καλύτερα το πρόβληµα.

5.2 Συζήτηση

Η προηγούµενη ενότητα αποτελεσµάτων, που παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 4, παρουσία-
σε µια ολοκληρωµένη ανάλυση των εµπειρικών δεδοµένων που συγκεντρώθηκαν στην παρο-
ύσα µελέτη. Αυτή η ενότητα συζήτησης αποσκοπεί στη ϐαθύτερη κατανόηση της σηµασίας
αυτών των αποτελεσµάτων σε σχέση µε το ευρύτερο πλαίσιο των αρχιτεκτονικών µηχανών. Με
την εξέταση αυτών των ευρηµάτων µέσα από διάφορους ϕακούς, η ενότητα αυτή επιδιώκει να
διευκρινίσει το νόηµα, τη σηµασία και τις πιθανές επιπτώσεις τους στο πεδίο των αρχιτεκτο-
νικών υπολογιστών. Επιπλέον, η συζήτηση αυτή ϑα αναλύσει κριτικά τις επιπτώσεις αυτών
των αποτελεσµάτων σε σχέση µε την υπάρχουσα ϐιβλιογραφία, µε στόχο να συνεισφέρει νέες
προοπτικές και δρόµους για περαιτέρω διερεύνηση στο πεδίο.

Τα µοντέλα που προτείνουµε στην παρούσα διατριβή αµφισβητούν τα αποτελέσµατα
προηγούµενων µηχανισµών πρόβλεψης που αποτέλεσαν τις καλύτερες εκτιµήσεις για το
πρόβληµα αυτό. Αποδεικνύονται καλύτερα από τις προβλέψεις του Στατἃςηε µε σηµαντική
διαφορά και προβλέπουν επίσης την έξοδο οποιασδήποτε πολιτικής αντικατάστασης. Αυτό
σηµαίνει ότι η πρόβλεψη των αστοχιών της κρυφής µνήµης σε µια µηχανή µπορεί πλέον
να περιγραφεί ως ϑέµα εκπαίδευσης ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης στις εξόδους µιας
µηχανής και να το αφήσουµε να προβλέψει τα ποσοστά αστοχιών. Η εισαγωγή ενός τέτοιου
δικτύου δεν ϑα απλοποιούσε µόνο τη διαδικασία απόφασης για το ποια είναι η καλύτερη
αρχιτεκτονική για ένα πρόβληµα- ϑα παρέλειπε επίσης πολλές ώρες επεξεργασίας ή προσο-
µοίωσης.

Για την περαιτέρω πλαισίωση αυτών των ευρηµάτων, είναι επιτακτική ανάγκη να εξε-
τάσουµε τους ευρύτερους παράγοντες που µπορεί να επηρεάσουν τα δίκτυά µας. Η εισαγωγή
προσαρµοσµένων ιχνών για τα αρχεία αναφοράς, και µαζί µε αυτό, οι ενσωµατώσεις του συ-
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γκεκριµένου τµήµατος, ϑα επηρέαζαν πολύ τα αποτελέσµατά µας.Η πρόβλεψη ενός δικτύου
που γνωρίζει ποιο µέρος του προγράµµατος εκτελείται σε κάθε ίχνος, όπως συζητείται στην
ενότητα 3.2.2, µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντικά τις προβλέψεις από αυτά τα δίκτυα.Επιπλέον,
ϑα µπορούσε να γίνει περαιτέρω διεύρυνση προς δεδοµένα που προκύπτουν από παράλληλη
επεξεργασία ή δεδοµένα από πραγµατικές µηχανές.Η πρόβλεψη της αναλογίας αστοχίας των
διεργασιών που εκτελούνται σε πολλαπλούς πυρήνες µέσα σε µια µηχανή ϑα εισάγει πολύ
µεγαλύτερη δυσκολία στο πρόβληµα και ϑα πρέπει να αποτελέσει αντικείµενο περαιτέρω διε-
ϱεύνησης.Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήσαµε για την παρούσα διατριβή είναι τα δεδοµένα
που παράγονται από ένα πρόγραµµα προσοµοίωσης. Θα ήταν ενδιαφέρον να δούµε πώς
συγκρίνονται αυτά τα αποτελέσµατα µε τα δίκτυα που εκπαιδεύτηκαν σε ένα πραγµατικό
µηχάνηµα, δεδοµένου ότι το καθένα έχει τις δικές του δυσκολίες.

Επιπλέον, υπάρχουν δυνατότητες ϐελτίωσης των δικτύων µας. ΄Οπως συζητήθηκε προη-
γουµένως, τα δίκτυα LSTM και CNN παρουσιάζουν δυνατότητες να έχουν ακόµη καλύτερα
αποτελέσµατα. Η εισαγωγή περισσότερων κριτηρίων αναφοράς στο σύνολο δεδοµένων ή µια
σηµαντική αλλαγή στην αρχιτεκτονική τους ϑα µπορούσε να ϐελτιώσει ακόµη περισσότερο
τις προβλέψεις τους. Το δίκτυο DNN είναι ένα δίκτυο το οποίο δεν έχει εξερευνηθεί από εµάς
στο ίδιο ϐάθος µε τα άλλα δίκτυα. ∆ιαφορετικές αρχιτεκτονικές και υλοποιήσεις δικτύων ϑα
µπορούσαν να µειώσουν σηµαντικά τα σφάλµατά του. Θα µπορούσε ακόµη και να επεκταθεί
ώστε να έχει µια πρόσθετη είσοδο, το ποσοστό αστοχίας της κρυφής µνήµης µιας εκτέλεσης
σε µια κρυφή µνήµη και στη συνέχεια να κάνει εκτιµήσεις για άλλα µεγέθη κρυφής µνήµης.

Συνοψίζοντας, η εις ϐάθος ανάλυση και η ερµηνεία των ευρηµάτων που παρουσιάζονται
σε αυτή τη συζήτηση υπογραµµίζουν την πολυπλοκότητα που ενυπάρχει στην πρόβλεψη των
αστοχιών στην κρυφή µνήµη. Εν τέλει, η µελέτη αυτή αποτελεί ένα σκαλοπάτι στη συνεχή
προσπάθεια να διαλευκανθούν οι πολυπλοκότητες της αρχιτεκτονικής των υπολογιστών, εν-
ϑαρρύνοντας την περαιτέρω επιστηµονική έρευνα για την προώθηση της κατανόησης αυτού
του τοµέα¨.
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Συντοµογραφίες - Αρκτικόλεξα - Ακρωνύµια

KME Κεντϱική Μονάδα Επεξεϱγασίας
MSE Mean Squared Error
IR Intermediate representation
NLP Natural Language Processing
LRU Least Recently Used
MLP Multi-Layered Perceptron
RNN Recurrent Neural Network
LSTM Long Short-Term Memory
CNN Convolutional Neural Network
DNN Deep Neural Network
RL Reinforcement Learning
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
συστάδα cluster
στρώµα συσσώρευσης µεγίστου max-pooling layer
στρώµα συσσώρευσης µέσου average-pooling layer
στρώµα συσσώρευσης pooling layer
ευστοχία hit
πυκνό νευρωνικό δίκτυο dense neural network
αποστάσεις επαναχρησιµοποίησης reuse distances
αρχείο αναφοράς benchmark
ενσωµάτωση embedding
ποσοστό αστοχίας miss ratio
αρχείο ίχνους trace file
περίπτωση χρήσης use case
µετασχηµατιστής transformer
ϐελτιστοποιητής optimizer
µέγεθος παρτίδας batch size
γεωµετρικός µέσος όρος geometric mean
χάρτης κατακερµατισµού hashmap
ϑηκόγραµµα boxplot
µουστάκι whisker
κλιµακωτής scaler
κλιµάκωση scaling
ϐήµα stride
πυρήνας kernel
προσοχή attention
στρώµα εγκατάληψης drop-out layer
υπερβολική προσαρµογή overfitting
συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο convolutional neural network
ανάκτηση πληροφορίας information retrieval
αντιµεταθετικότητα commutativity
απόγονος descedant
απορρόφηση absorption
ϐάση δεδοµένων database
γνώρισµα attribute
διαπροσωπεία interface
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Απόδοση ξενόγλωσσων όρων

διαφορά difference
δικτυακός κατάλογος portal catalog
δικτυωτή δοµή lattice
δοµικές επερωτήσεις structural queries
δοµικές σχέσεις structural relationships
δοµικό σχήµα schema
εγκυρότητα validity
ένωση union
αδερφός sibling
αµεταβλητότητα idempotency
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