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概要

ループ構造等により，プログラムには特定の処理を頻繁に実行する期間が存在す

る．そこで，その処理にプロセッサを適応させ，性能を向上させる手法が研究され

ている．そういった手法では，どのように適応させるかだけでなく，どの時点で適

応させるかも問題である．

動作を切り替えるタイミングの検出において，我々はキャッシュメモリの最適化

に利用可能な新規検出手法を提案している．本論文ではその検出手法をプリフェッ

チャに適用し，プロセッサに適応動作させる手法を提案する．

提案手法は，既存の学習機構にフェーズ検出器とテーブルを追加し，時間的な変

化に応じて過去のパラメータを復元するものである．フェーズが切り替わるごとに

学習結果を保存し，将来同じフェーズが見られたときに学習結果を復元させる．

プリフェッチャに対して提案手法を用いた結果，学習機構無しのプリフェッチャに

対し性能向上が見られ，学習および復元というアプローチの有効性が示された．一

方で，学習においてノイズとなる，ストリーム以外のアクセスによる性能低下も見

られた．また，既存のフェーズ検出機構を利用したプリフェッチャでは大きく性能が

低下するベンチマークが存在したのに対し，高次ストライドを用いたプリフェッチャ

は安定した性能で動作することが示された．SHiPに適用した結果，いくつかのベン

チマークで性能が向上した一方で，大きく性能が低下するベンチマークが見られた．

過去のパラメータを復元することが有効であることが分かった一方で，フェーズ検

出における問題も明らかになった．
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第1章 はじめに

プロセッサの動作効率を向上させるためには，動作に適した構成やアルゴリズム

が有用である．例えば，計算性能が必要であれば計算性能の高い構成を利用し，デー

タアクセスが処理を律速するのであれば電力効率の良い構成を利用することで，計

算性能を犠牲にせずにプロセッサ全体の電力効率を高められる．しかし，プロセッ

サの実行する処理は実行しているプログラムによって異なるため，予め最適な構成

やアルゴリズムが何であるかは分からないのが普通である．そこで，複数の構成を

利用できるようにしておき，処理をトラッキング・解析してその時々で構成を切り

替える手法が提案されている [1]．

そういった，処理に適応するプロセッサに加え，学習のアプローチを組み込んだ

手法も提案されてきている [2, 3, 4]．キャッシュメモリにおける置換アルゴリズムで

も，プログラムごとにアクセスするパターンが異なるため，最適なアルゴリズムは

一般に異なる．そこで，これらの手法ではアクセスしたデータをキャッシュに格納

するべきかどうかを，処理しながら学習することにより最適化を行う．

さらにプログラムを細かく見ると，同じプログラム中でも処理の傾向が時々刻々

と変化していることが分かる．例えば，初期化処理を行う期間，大量のデータの操

作を行う期間など，異なる傾向を持つ期間が現れる．そういった，特定の傾向を持

つ期間のことをフェーズと呼ぶ [5]．プログラム単位よりも細かいフェーズ単位でも，

最適な構成は異なる．よって，より細粒度で切り替えを行う手法も提案されている

[6]．

本論文では，フェーズを用いて学習を行う手法を提案する．フェーズごとに学習

を行い，フェーズが切り替わった際，それが以前に出現したフェーズであれば過去

の学習結果を復元させる．この手法は既存の学習手法と組み合わせて使用できる．

可変ストリームプリフェッチャに提案手法を適用したものと，SHiPに提案手法を

適用したものを用いて性能評価を行った．プリフェッチャに適用した結果，性能が

下がることは無く，利用しないプリフェッチャと比べて性能が向上したベンチマー

クが見られる一方，ほとんど性能差が無いものも多く見られた．SHiPに適用した結

果，いくつかのベンチマークで性能が向上することが確認されたが，特定のベンチ

マークで大きく性能が低下することが分かった．

本論文では，フェーズの定義とその検出手法について第 2章で述べる．第 3章で
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は，処理に適応して動作する機構の例と，本論文で利用する既存手法について紹介

する．第 4章で提案手法を述べ，ベンチマークプログラムに対して提案手法を用い

た結果を第 5章に示す．提案手法に関する考察と検討事項を第 6章で述べたのち，第

7章で結論とする．
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第2章 プログラムとフェーズ

2.1 プログラムに含まれるループ構造とその期間

一般にプログラムはプロセッサが取り扱い可能な命令の組み合わせで構成される．

ある程度以上の規模のプログラムでは，配列やリストによって保持されているデー

タ群に繰り返し処理を行うなど，ループ構造を持つことが多い．ループ部分を実行

しているプロセッサを時間軸で観察すると，その期間中はループに含まれる命令が

繰り返し実行されている様子が見られる．つまり，ループ構造に起因して，特定の

命令が多く実行される期間が生じる．

このループ中の処理にプロセッサを適応させて，その性能を向上させることがで

きる．例えば，計算性能の不要な処理を繰り返すループを考えると，そのループが

終了するまで，コアの計算性能は必要でない．そこで，計算性能の高いコアと低い

コアを同じプロセッサ上に搭載し，そのループを処理している間は計算性能の低い

コアを使用することで，電力消費を抑え，対電力性能が向上する [1, 6]．

ここで問題となるのは，そのループをどう検出するかである．実際にはループは

一例であり，その時々で行われるプロセッサの処理の全体的な傾向を捉えることが

広い意味での目的である．傾向の例として，計算処理が多く行われる，メモリアク

セスが多く行われる，などが挙げられる．また，その傾向が持続する期間のことを

フェーズと呼ぶ．

2.2 フェーズの定義

フェーズとは，プロセッサがある特定の傾向を示す期間のことである [5]．本論文

ではメモリアクセスに注目し，特定のアクセスパターンが多く見られる期間をフェー

ズと定義する．

支配的なアクセスパターンが持続する期間をひとつのフェーズとする．別のアク

セスパターンが支配的になったとき，別のフェーズに切り替わったと見做す．
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2.3 フェーズの検出

2.3.1 インターバルごとのカウント

本節では，メモリに限らない，一般のフェーズ検出手法について説明する．プロ

セッサに専用のカウンタを搭載し，一定命令数を実行するごとに集計する手法が多

く提案されている．カウントの対象は手法により様々で，各命令アドレスごとの実行

回数 [7]，キャッシュメモリのヒット数やミス数 [6]など，用途に応じて設定される．

この一定命令数のことをインターバルと呼ぶ．インターバルの適切な長さは，利

用方法により異なる．例えば，インターバルを長くすると大きなループ構造，短く

すると小さなループ構造の検出に有効である．捉えたい構造の大きさのほか，利用

方法のオーバーヘッドに応じて，インターバルの長さが設定される．

インターバルごとの各カウントを比較し，カウントが大きく変化する，あるいは

閾値を跨いだことをもってフェーズの切り替わりを検出する．ただし，インターバ

ルが終了する時点までそのインターバルの特徴は分からないため，適した処理を選

択する等のためにはそのインターバルの傾向を以前のインターバルの傾向から推測

する必要がある．一般には，同様の傾向が持続するものと仮定される．

このアプローチのメリットとして，インターバルの長さによって様々なスケールで

の検出が可能であること，カウントの対象として任意の特徴を設定できることが挙

げられる．デメリットとして，インターバルの終了時点で検出するためインターバ

ルより短い期間での変化が検出できないこと，検出の閾値の設定が難しいこと，カ

ウンタや比較器などの追加ハードウェアが必要になることが挙げられる．

2.3.2 プログラム解析

プロファイリングによってプログラムの構造を把握する手法もフェーズ検出の上

で有用である．プロファイリングとは，一度プログラムを実行し，どの関数が何度実

行されたか，その関数の実行にどのくらいの時間がかかったかなどの情報を収集す

ることである．プロファイリングによってプログラム中での大きなループを検出し，

その先頭にマーカーとなる独自の専用命令を追加することで，プロセッサがループ

の先頭を検出できるようにする手法が提案されている [8, 9]．

このアプローチのメリットとして，フェーズの切り替わりをほとんど正確に検出

できることが挙げられる．デメリットとして，事前に行うプロファイリングの手間

がかかることが挙げられる．
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2.3.3 ハイブリッド

インターバルによる動的な検出と解析による静的な検出の両方を組み合わせた手

法がある．マルチレベル・フェーズ [10]では，プロファイリングによって巨大なルー

プや最外にある関数呼び出しを検出する．ここで検出した箇所に命令を埋め込むこ

とで，ハードウェアにフェーズの切り替わりを通知する．また，BBVによって小規

模なフェーズを検出する．

小さなフェーズがどのように出現しているかパターンを学習する．学習によって，

インターバルの終了を待たずに現在のインターバルのフェーズをそれまでのフェー

ズの系列から推測することができる．学習を解析によって検出した大域的なフェー

ズごとに行うため，高精度な推測が可能である．

2.4 インターバル同士の比較

2.4.1 BBV

本節では，前節で述べたインターバルを用いた手法について詳しく紹介する．Basic

Block Vector（BBV）[7]という方法では，実行している命令の格納されているメモ

リアドレス（命令アドレス）に着目する．命令アドレスごとにカウンタを設け，そ

の命令が実行されるごとに対応するカウントを増やせば，どの命令が頻繁に実行さ

れているのかを検出可能である．しかし，命令アドレスごとにカウンタを設けるに

は大容量の記憶域が必要であり，現実的ではない．そこで，いくつかの命令アドレ

スをまとめて取り扱うことを考える．

命令は分岐を除き，メモリに格納されている順番に実行される．そこで，分岐や

合流を含まない連続した複数個の命令をまとめて，ひとつのカウンタでカウントす

る．この分岐やジャンプを含まない連続した複数個の命令のことを，基本ブロック

（Basic Block）と呼ぶ．なお，基本ブロックの出現回数ではなく，基本ブロックに含

まれる命令が実行された回数をカウントする．つまり，基本ブロックが 3命令から

成る場合，一連の命令が実行されるたびにカウンタは 3増加する．

以上から，基本ブロックの数だけのエントリ数を持つカウンタが得られる．これ

を基本ブロックごとのカウンタのベクトルと見て，基本ブロックベクトル（＝BBV）

と呼ぶ．インターバルごとにカウントを行うことで，それぞれのインターバルの特

徴を表す BBVを得ることができる．

あるインターバルのBBVと別のインターバルのBBVを比較することで，インター

バル同士の類似度が分かる．この比較には，一般にマンハッタン距離が用いられる．

マンハッタン距離とは，ベクトルの各成分で差を取り，その絶対値を足し合わせた
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ものである．適当な閾値を定め，マンハッタン距離が閾値以下であれば，どちらのイ

ンターバルも同じ処理を行っていることになる．逆に，マンハッタン距離が閾値よ

りも大きければ，ふたつのインターバルは違う処理を行っていることになる．BBV

の閾値は，インターバルの長さの 4％，すなわち，ふたつの BBVの合計カウント

数の 8％が良いとされている [11]．過去のインターバルのBBVを保存しておくこと

で，過去のインターバルとの比較も可能である．

この手法のメリットはプロセッサの様々な部分に利用できることである．これは

この手法が命令アドレスに基づいているためである．デメリットは，基本ブロック

ごとにまとめても依然として数が多く，大量のカウンタを要求することである．

2.4.2 高次ストライド

メモリアクセスに着目した手法に，高次ストライドを用いた方法 [12]がある．3個

以上のメモリアクセスがあったとき，それらのデータアドレスの間隔が一定である

ならば，そのアドレス間隔をストライドと呼ぶ．また，以下ではこのような複数の

メモリアクセスのことをまとめて，ひとつのストリームと呼ぶ．この手法では，ス

トリームの出現パターンを元にフェーズを捉える．

ストリームが複数（3個以上）存在するときを考える．まず，それぞれのストリー

ムの先頭のアクセスの，データアドレスに着目する．このアドレス同士の間隔が一

定であるとき，これはストリーム同士のストライドと見ることができる．この間隔

は 2次ストライドと呼ばれる．

いくつのストリームが見られたか，2次ストライドごとに分けてカウントするこ

とでインターバルごとのベクトルを得る．インターバル同士のベクトルの比較では，

BBVと同様にマンハッタン距離を用いる．2インターバルのカウントの合計数の 6％

を閾値とすると，検出の性能が良いとされている [12]．

また，キャッシュメモリが階層化されている場合，その影響も受ける．下位のキャッ

シュメモリへのアクセスは，上位のキャッシュメモリでヒットしたときなどに隠蔽

される．本論文では簡単のため，全てのアクセスが分かるものとして扱う．

この手法ではメモリアクセスの順番が重要なため，実アクセスの順番を利用する

とアウトオブオーダ実行の影響を受けてしまうことがある．しかし，アウトオブオー

ダ実行をする場合でも，実行の完了（リタイア）はインオーダに行われる．本論文で

は簡単のため，リタイア順にメモリアクセスを取り扱うこととし，アウトオブオー

ダ実行の影響は受けないこととする．
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第3章 関連研究

3.1 適応型プロセッサ

3.1.1 コアを切り替えるプロセッサ

本節では，処理に応じて動作を切り替えるプロセッサ機構の例を紹介する．

コンポジット・コア [6]では，処理速度の速いコアと遅いコア（実際にはμエン

ジン）を単一のアーキテクチャ上に搭載し，実行中の処理の傾向によってどちらの

コアで実行するかを切り替え，電力消費を低減する．前者のコアをビッグコア，後

者をリトルコアと呼ぶ．計算処理が多いときには当然ビッグコアで実行することが

望ましい．一方，メモリアクセスが集中するような場合，メモリアクセスがボトル

ネックとなり計算性能は比較的不要であるから，リトルコアで実行しても実行速度

が大きく落ちることなく電力消費を抑えることができる．また，分岐予測ミスが頻

発するような期間では，パイプラインの段数の違いにより，フラッシュされる命令

が少ないリトルコアの方が高速に実行できる．

複数の要因を元に切り替えを行うため，専用のコントローラも含めて提案されて

いる．インターバルごとに L2キャッシュのヒット数や分岐予測ミス数などをカウン

トし，それらに適当な重み付けをして足し合わせることで，非アクティブなコアでの

性能スコアを算出する．アクティブなコアのスコアと比較し，非アクティブなコアで

の性能の方が良ければ切り替えを行う．このコントローラでは，十分に短い期間で

切り替えを行えることから，インターバルは非常に短いものと設定されている．イ

ンターバルの特徴が次のインターバルでも持続するものと仮定して切り替えを行っ

ていることに注意したい．

コンポジット・コアと同様に，コアを切り替える手法に big.LITTLE[1]がある．

big.LITTLEでは百万から億単位の命令実行ごとに切り替えを行う．コンポジット・

コアではより細かい，千個の命令ごとに切り替えが可能である．
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3.1.2 学習する置換アルゴリズム

SHiP

プログラムを実行しながら学習を行うことは効率の良い動作をする上で有効であ

る．その例として，プログラムの特徴を学習する置換アルゴリズムが近年提案され

てきていることが挙げられる．そのひとつが，SHiP[2]である．この手法はメモリア

クセス命令ごとにシグネチャを発行し，シグネチャごとにアクセスしたデータが再

利用されるかどうかを学習する．

シグネチャの生成方法は 3種類提案されている．アクセスしたデータのアドレス

の上位ビット，データアクセス命令の命令アドレスのハッシュ，直前の一定数の命令

の履歴である．3つ目の，命令の履歴について詳しく述べる．履歴を管理するキュー

を用意する．このキューのエントリは 1ビットであり，エントリはシグネチャの長

さと同じ数だけある．データアクセス命令，すなわちロード命令とストア命令が実

行されたならば 1，それ以外の命令が実行されたならば 0をキューに格納する．シ

グネチャを発行する際には，その時点のキューをそのままシグネチャとして出力す

る．3つの生成方法のうち，この命令の履歴による生成が最も性能が良いことが分

かっている．

キャッシュメモリはラインごとにシグネチャ用の容量が付加されている．データ挿

入時にシグネチャを生成し，挿入したラインの追加容量部に記録する．また，学習

器はシグネチャの種類と同じ数の飽和カウンタから成るテーブルであり，SHCTと

呼ばれる．飽和カウンタとは，カウンタの上限に達した後，インクリメントされて

も変化せず上限のままになるカウンタである．学習は SHCTのエントリのインクリ

メントによって行われる．ラインへの参照があったとき，そのラインのシグネチャ

に対応するエントリをインクリメントする．データがキャッシュメモリから追い出

される際，再参照されていなければ，対応するエントリをデクリメントする．この

学習によって，再参照されるかどうか，SHCTのカウンタを見ることによって推測

できるようになる．

SHiPは様々な置換アルゴリズムと組み合わせて使用することができる．本論文で

は SHiPの提案論文と同様にRRIP[13]という手法のアルゴリズムによって置換を行

う．RRIPは，ラインごとにRRPVと呼ばれる 3ビットのカウンタを付与する．置換

を行う際，セット中からRRPVが 3であるラインを探して追い出す．該当するライ

ンが存在しない場合，全ラインのRRPVをインクリメントし，再度探索する．SHiP

では，学習結果を元にしてデータ挿入時のRRPVの値を定める．SHCTの飽和カウ

ンタが 0であれば RRPVを 3，そうでなければ 2として挿入する．また，再参照さ

れたとき，そのラインの RRPVを 0にする．
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Hawkeye

もうひとつ，学習する置換アルゴリズムを紹介する．

キャッシュの置換アルゴリズムの研究において，未来のメモリアクセスが全て分

かっているものとしてBeladyのアルゴリズム [14]に則った置換を行うアルゴリズム

をOPTと呼ぶ．Hawkeye[3]は，OPTgenと呼ばれる，OPTを再現する機構を利用し

ている．読み込んだデータがOPTの元で再参照されるかどうか判断し，キャッシュ

に格納するかバイパスするかを決定する．

3.2 プリフェッチャ

3.2.1 ストリームプリフェッチャ

本論文では，フェーズ検出をプリフェッチャに適用した手法を提案する．そこで，

本節ではプリフェッチャの一種であるストリームプリフェッチャについて述べる．

将来必要になるデータをハードウェアが予測し，下位のキャッシュやメインメモリ

から対象となるキャッシュに予め読み込んでおく技術がプリフェッチである．プログ

ラマが明示的に指示するソフトウェアプリフェッチに対し，ハードウェアプリフェッ

チとも呼ばれる．以下では，ハードウェアプリフェッチのことを指してプリフェッチ

と呼ぶ．

配列などの，連続領域に配置されたデータを順番に調べるような場合に効果的な

手法として，ストリームプリフェッチ [15]がある．

ストリームプリフェッチャは次のように動作する．動作する様子を図 3.1に示す．

まずキャッシュミスが発生したとき，そのアドレスをテーブルに保管する．テーブ

ルに保管されているアドレスの前後の一定範囲のアドレスを監視する．監視してい

る範囲でキャッシュミスが発生したとき，保管していたアドレスから見て新たにミ

スしたアドレスの延長線上にある一定範囲のアドレスを監視するように範囲を切り

替える．切り替えた後の範囲でキャッシュミスが発生したとき，監視範囲の延長線

上にある一定範囲をキャッシュに読み込み，読み込んだ範囲のさらに延長線上にあ

る一定範囲を監視するように範囲を切り替える．以降，監視範囲にミスがあるごと

にキャッシュへの読み込み（プリフェッチ）と監視範囲の更新を繰り返す．パラメー

タとして，監視する範囲，プリフェッチする量がある．

具体例を挙げる．監視する範囲は 32バイト，プリフェッチ量は 64バイトとする．

アドレス 1000にてキャッシュミスが発生したとする．このとき，テーブルに 1000

が登録され，前後 32バイト，すなわち 968から 1032が監視される．次にアドレス

1016にてキャッシュミスが発生したとする．このとき，監視範囲が 1017から 1048
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図 3.1: ストリームプリフェッチャの動作図

に切り替えられる．次にアドレス 1032にてキャッシュミスが発生したとする．この

ときアドレス 1033から 64バイト，1096までがプリフェッチされ，監視範囲が 1097

から 1128に切り替えられる．

実際には，プリフェッチにかかる時間を考慮し，プリフェッチが間に合わないと考

えられる，キャッシュミスの直後のアドレスをある程度スキップしてプリフェッチが

行われる．このスキップする部分のことをディスタンスと呼ぶ．

以下では簡単のため，プリフェッチを行いテーブルの対応するエントリを更新（監

視する範囲の更新やプリフェッチ量の更新）することを，単にストリームの更新と

呼ぶこととする．

新しいストリームの追跡を開始する際，既にプリフェッチャのエントリが埋まっ

ているとエントリを追い出す必要がある．追い出すとは，エントリのうち最も不要

と思われるものを推測・選択して初期化し，再利用することである．この論文では，

LRUを用いる．LRUとは，Least Recently Usedの頭字語であり，利用されていない

時間が最も長いものを選択して追い出すアルゴリズムである．

以下では単にストリームプリフェッチャと言ったとき，このストリームプリフェッ

チャのことを指す．
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3.2.2 アダプティブなストリームプリフェッチャ

ストリームプリフェッチャの改良として，ストリームを更新するたびにプリフェッ

チ量を大きくする手法 [16, 17]が存在する．プリフェッチ量の増加の仕方によって大

きく 2種類に分けられ，1ずつインクリメントする方法，指数的（倍々）に増加さ

せる方法がある．以下ではこの種類のストリームプリフェッチャのことを可変スト

リームプリフェッチャと呼ぶ．

指数的に増加させる方が高速に長いストリームに対応できる．一方で，短いスト

リームが多数現れるときや，キャッシュメモリの容量に厳しい制限があるときには

無駄が大きいことが分かっている．

3.3 セット・デュエリング

本論文で提案する手法において，SDM（Set Dueling Monitor，セット・デュエリ

ング・モニタ）[18]と呼ばれる機構を用いる．この機構はキャッシュメモリ上で利用

するもので，複数の置換アルゴリズムを切り替えて使用することができる．

セット・デュエリングとは，複数の置換アルゴリズムをそれぞれ動作させ，性能

を測定する手法である．セット・アソシアティブなキャッシュメモリには複数のセッ

トがあるため，互いに異なる置換アルゴリズムで動作させることで性能を測定でき

る．複数あるセットのうちの一部でセット・デュエリングを行い，性能の良い方の

アルゴリズムを残りのセットで使用する．ここで，セット・デュエリングを行うセッ

ト群のことを，性能をモニタリングすることから，セット・デュエリング・モニタ

と呼ぶ．

キャッシュメモリは非常に多くのセットからなるため，そのごく一部で性能を測

定してもそれが汎用的に有効であるとは限らない．そこで，複数のブロックに分割

し，そのそれぞれのブロック内でセット・デュエリングをそれぞれ行う．空間的局

所性から，ブロックのサイズが十分小さければセット・デュエリングは有効である．

図 3.2は，1ブロックにおいてふたつの SDMを使用する様子を示した図である．ま

た，この手法自体を SDMを呼ぶこともある．
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図 3.2: セット・デュエリングを行うときの入出力図
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第4章 提案手法

4.1 概要

本論文では，フェーズを利用して過去のパラメータを復元する手法を提案する．既

存の学習機構に適用することもできる．以下では適用する相手をターゲットと呼ぶ．

手法の概略図を図4.1に示す．フェーズ検出器と学習用のテーブルを用意する．ター

ゲットは何らかの可変なパラメータを持つものとする．ターゲットのパラメータを

学習しつつテーブルに記録し，フェーズが再現したときにパラメータを復元する．

ターゲットとして，可変ストリームプリフェッチャを用いたもの，及び SHiP用い

たものをそれぞれ評価実験で使用する．前者では，可変ストリームプリフェッチャ

にフェーズ検出器とテーブルを追加し，プリフェッチ量をフェーズごとに学習する．

フェーズごとに学習させることで，それぞれのフェーズで最適なプリフェッチ量を

探索し，効率の良いプリフェッチが可能となる．

プリフェッチャがエントリに追跡するストリームを登録するとき，次に行うプリ

フェッチ量の初期値が必要である．プリフェッチャのエントリの追い出しごとにプリ

フェッチ量をテーブルに記録し，記録した値を元に，適切と推測される値を初期値

として設定する．

以下の説明では，あるインターバルの途中の時点を基準とし，その時間を現在と

呼ぶこととする．

4.2 プリフェッチャへの適用

4.2.1 プリフェッチャの種類

本節では，対象として可変ストリームプリフェッチャを使用する場合について述

べる．図 4.2に概略を示す．

比較のため，表 4.1に示すように 2種類用意した．タイプ 1の可変ストリームプ

リフェッチャは，プリフェッチを行いエントリを更新するごとに，次のプリフェッチ

量を 2倍にする．最小プリフェッチ量は 8ライン，最大プリフェッチ量は 256ライン

とする．タイプ 2の可変ストリームプリフェッチャは，プリフェッチを行いエントリ
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ターゲット
フェーズ検出器

テーブル

インターバルの終了シグナル

フェーズ番号

パラメータ

過去のパラメータ

検出のための情報

図 4.1: 提案手法概略図

表 4.1: 可変ストリームプリフェッチャの種類
エントリ 増加の仕方

タイプ 1 8, 16, 32, 64, 128, 256 × 2

タイプ 2 8, 16, 24, 32, 40, 48, 56, 64 ＋ 8

を更新するごとに，次のプリフェッチ量を 8ライン増加させる．最小プリフェッチ量

は 8ライン，最大プリフェッチ量は 64ラインとする．どちらのプリフェッチャも最

大プリフェッチ量は十分であり，今回行った実験の範囲ではこの数値で性能に大き

な悪影響を与えないことを確認してある．

フェーズ検出器として，高次ストライドによる検出を利用する．過去のインター

バルのベクトルを保存し，類似したベクトル同士を同じ種類のフェーズとして扱う．

新しい種類のフェーズが検出されたとき，順番に番号を付与する．

追加するテーブル及びプリフェッチャは現在のフェーズの番号を使用する．フェー

ズ検出器がそれらに対して現在のフェーズの番号を常に出力するのが理想である．

しかし，インターバルが終了する時点まで本当の番号は分からないため，直前のイ

ンターバルと同じ特徴が持続していると仮定し，直前のインターバルのフェーズ番

号で代用する．それぞれの入出力は図 4.3のようになる．実線は常時送られるデー

タを，点線は特定のタイミングで送られるデータを表す．
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プリフェッチャ
フェーズ検出器

テーブル

インターバルの終了シグナル

アクセスしたデータのアドレス

フェーズ番号

追い出し発生のシグナル

追い出されたエントリの
次プリフェッチ量

プリフェッチ量の初期値

図 4.2: プリフェッチャに適用する場合の概略

4.2.2 カウンタによるプリフェッチ量の保存

フェーズ番号とプリフェッチ量をインデックスに取る，2次元のテーブルを用いる．

例としてタイプ 1の可変ストリームプリフェッチャを利用する場合のテーブルの概

略を図 4.4に示す．

まず簡単のため，あるフェーズ番号に対応した1次元のテーブルについて説明する．

このテーブルはプリフェッチ量をインデックスに取る．また，プリフェッチ量の種

類と同じ数のエントリを持つ．タイプ 1の場合，6エントリのテーブルとなる．プリ

フェッチャは追跡するストリームの数に上限があるため，一定数以上検出されると

古いエントリを追い出す．追い出しは一般に LRUアルゴリズムによって行われる．

プリフェッチャがエントリの追い出しを行うとき，追い出されるプリフェッチャのエ

ントリが次にプリフェッチするはずだった量を，追い出しを行ったことと合わせて

テーブルに通知する．テーブルは通知を受けると，そのプリフェッチ量に対応する

エントリをインクリメントする．これによって，現れたストリームを長さごとにカ

ウントすることができる．図 4.4上の図は，何もカウントされていない状態から，次

のプリフェッチ量が 32だったプリフェッチャのエントリが追い出され，カウント処

理を行った直後のテーブルの様子を示している．テーブルがカウントできる上限数

は，十分大きな値であるとする．

この 1次元のテーブルを，フェーズ番号ごとに用意する．なお，いくつのフェー

ズが検出されるかはプログラムを実行するまで分からない．そのため，この論文で

は十分な数のテーブルを用意できるものとする．プリフェッチャがエントリの追い
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プリフェッチャ
フェーズ検出器

テーブル

インターバルの終了シグナル

アクセスしたデータのアドレス

フェーズ番号

追い出し発生のシグナル

追い出されたエントリの
次プリフェッチ量

プリフェッチ量の初期値

図 4.3: 提案手法における入出力

出しを行ったとき，1次元のときの例と同様の通知を行う．テーブルはまずフェーズ

検出器から受け取っているフェーズ番号を元に対応する 1次元のテーブルを選択す

る．選択したテーブルに対し，1次元のときの例と同様の処理を行う．図 4.4下の図

は，何もカウントされていない状態からカウント処理を行った直後の様子を示して

いる．ただし，追い出されたプリフェッチャのエントリの次のプリフェッチ量は 64

であり，そのときのフェーズ番号は 2だったとする．

実際のプロセッサでは十分な量を設けることは必ずしもできないため，カウント

の上限およびテーブルのエントリ数については工夫を要する．利用可能な手法につ

いて 6章で考察する．

4.2.3 フェーズ番号によるプリフェッチ量の復元

初期値設定のアルゴリズム

フェーズ番号に対応する 1次元のテーブルに対し，プリフェッチ量の初期値を次

のように定める．まず，1次元のテーブルの全エントリの合計カウント数を求める．

合計カウント数が一定数未満だった場合，初期値は最小のものとする．合計カウン

ト数が一定数以上の場合，合計カウント数の一定割合を求める．ここで求めた値を

超えるまで，大きなプリフェッチ量に対応するカウントから順に足し合わせる．最

後に足し合わせたカウントに対応するプリフェッチ量より，ひとつ小さい値を初期

値とする．
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8 16 32 64 128 256

1 0 0 0 0 0 0

2 0 0 0 1 0 0

3 0 0 0 0 0 0

8 16 32 64 128 256

0 0 1 0 0 0

図 4.4: フェーズ番号とプリフェッチ量を利用するテーブル

この論文中では，「合計カウント数の一定数」を 64，「一定割合」を 25％とする．こ

の値が適切かどうかについて，6章で議論する．

タイプ 1の可変ストリームプリフェッチャを利用した場合の具体例を示す．それぞ

れ対応するカウント数が 6，5，4，3，2，1であったとき，合計カウント数は 21で

あり，64に満たない．よって，プリフェッチ量の初期値は 8である．それぞれ対応

するカウント数が 600，500，400，300，200，100だったとき，合計カウント数は明

らかに 64を超えている．合計カウント数は 2100であるから，後半の閾値は 525と

なる．256に対応するカウント数は 100であり，これだけでは 525に満たない．これ

に 128に対応するカウント数を足し合わせると 300であるが，まだ 525に満たない．

さらに 64に対応するカウント数を足し合わせると 600であり，525を超えた．よっ

て，64よりひとつ小さい 32を初期値として採用する．

アルゴリズムの背景

このアルゴリズムについて説明する．最も効率が良いと推測されるのは，対応す

るプリフェッチ量が大きいエントリから順にカウント数を足し合わせ，その合計が

全カウントの一定割合を超えたとき，最後に足したエントリが対応する値よりひと

つ小さい値である．

前提として，カウント数が不十分なとき，そのフェーズにおけるストリームの特

徴をカウンタが捉えられていない．よって，この場合には基準となる最小の値を採

用するべきである．以下では，カウント数が十分であるときについて説明する．こ
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こでもプリフェッチ量が 8，16，32，64，128，256ラインの 6種類であったとして

例示する．

まず，カウンタと実際のストリームの長さの関係について述べる．簡単のため，8

ラインのプリフェッチから始める状況を考える．32に対応するカウントがあったと

き，プリフェッチ量 8と 16のプリフェッチは実行され，32のプリフェッチは実行さ

れなかったということである．そのため，実際のストリームの長さは，8より大き

く 24以下であると考えられる．理想的なプリフェッチはストリームの長さと等しい

だけの量をプリフェッチすることであるから，多少の無駄を許して 32という候補が

考えられる．プリフェッチのディスタンスを考えても，32というプリフェッチ量は

おそらく十分大きな値である．また，16というプリフェッチ量も，不十分である可

能性を含むが候補として適切である．よって，最適なプリフェッチ量の候補として

16と 32のふたつがある．8以外の初期値で始めたときも同様である．

次にテーブルと学習の関係について述べる．前述の例において，32をプリフェッ

チ量の初期値として設定してしまうと学習に問題が生じる．今後のカウントの初期

値が全て 32になってしまうため，16以下のカウントは今後現れなくなってしまう．

つまり，プリフェッチ量を減らす方向の学習ができなくなってしまい，大きい値に

収束してしまうのである．ひとつ小さい値である 16を採用することによって，この

問題を回避できる．以上が，テーブルに対応するプリフェッチ量よりも 1段階少な

い量を採用する理由である．

4.3 SHiPへの適用
本節では，既存の学習機構に適用する場合について，SHiPを用いて説明する．概

略を図 4.5に示す．

フェーズの切り替わりごとに，その時点の SHCTをテーブルにフェーズ番号と共

に記録する．過去の SHCTを利用した SHiPと，現在の SHCTを利用した SHiPを

SDMにて利用する．ここで SDMを用いるのは，過去の SHCTで学習していない，

もしくはしきれていないようなシグネチャが存在する可能性があるからである．そう

いったシグネチャに対して現在の SHCTを利用するため，完全な復元ではなく SDM

を用いた一部復元としている．
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図 4.5: SHiPに適用する場合の概略
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第5章 評価

5.1 使用ベンチマークと使用ツール

提案手法を用いた解析を行う対象として，SPEC CPU 2006[19]を採用した．なお，

結果におけるGEOMEANは SPEC CPU 2006の全ベンチマークでの結果の幾何平均

を取った値を表している．全てのベンチマークについて，先頭から 10G命令をスキッ

プし，その後の 1G命令を実行した．シミュレータの鬼斬弐 [20]を用いた．ストリー

ムプリフェッチャとして [21]の実装を用い，可変ストリームプリフェッチャはこれに

プリフェッチ量を変化させる機構を加えた．ストリームプリフェッチャは L3キャッ

シュメモリにのみ適用した．評価には IPCおよび L3キャッシュメモリのヒット率を

用いた．ただし，キャッシュメモリはL1命令，L1データ，L2，L3の 4つがあり，L3

が LLCである．

採用した共通パラメータは表 5.1の通りである．

可変ストリームプリフェッチャのタイプは表 4.1に従う．簡単のため，以下ではタ

イプ 1の可変ストリームプリフェッチャに提案手法を適用したものをタイプ 1の提

案手法，タイプ 2の可変ストリームプリフェッチャに提案手法を適用したものをタ

イプ 2の提案手法と呼ぶ．

表 5.1: 共通パラメータ
L3キャッシュ（LLC） 容量 2MB

ラインの大きさ 64バイト

置換アルゴリズム LRU

プリフェッチャ 追跡するストリームの本数 16

ディスタンス 16ライン

初期プリフェッチ量 8ライン

フェーズ検出器 インターバル 1M命令
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図 5.1: フェーズの出現種類数

5.2 フェーズの再現数

提案手法の評価に対する事前評価として，フェーズ検出について評価を行った．

BBVおよび高次ストライドの両方について，評価を行った．フェーズの出現種類数

を図 5.1，再現数を図 5.2，継続数を図 5.3に示す．フェーズの出現種類数は，互い

に異なる種類のフェーズがいくつ検出されたかを示す．再現数は，フェーズが切り

替わった回数のうち，そのフェーズが過去に出現していた場合の数である．継続数

は，インターバルを跨いだときにフェーズが変わらなかった回数である．

出現種類数から，確かにフェーズが検出されていることが分かる．殆ど検出され

ない，もしくは全てのインターバルで別フェーズと検出される，といった検出の問

題が無いことが確認できた．再現数から，確かに同種のフェーズがある程度の時間

経過後に再現していることが確認できた．継続数から，フェーズがある程度持続し，

フェーズに合わせてパラメータを復元させても間に合う可能性が高いことが確認で

きた．
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図 5.2: フェーズの再現数

5.3 可変ストリームプリフェッチャへの適用

5.3.1 可変ストリームプリフェッチャと提案手法の比較

タイプ 1

タイプ 1の可変ストリームプリフェッチャを用いたときとタイプ 1の提案手法を

用いたときの性能を比較した結果を，図 5.4および図 5.5に示す．参考のため，プリ

フェッチ量が 8，64，256のストリームプリフェッチャ3種類と，プリフェッチャ無し

の結果も示している．また，IPCについては，可変ストリームプリフェッチャでの性

能を 1として正規化した結果を図 5.6に示す．見やすさのため，プリフェッチャ無し

の結果は省略し，0.9から 1.1の範囲を拡大している．

482.sphinx3に代表される，プリフェッチ量が大きくなるにつれて L3ヒット率が

向上するようなベンチマークでは，提案手法が可変ストリームプリフェッチャを上

回るL3ヒット率を示す傾向があり，過去のパラメータの復元が効果的に作用してい

ることが分かる．一方，433.milcや 437.leslie3dのようなプリフェッチ量 64固定の

ストリームプリフェッチャを用いた際に他のプリフェッチャを用いた場合よりも高い

L3ヒット率を示すようなベンチマークでは，可変ストリームプリフェッチャと提案

手法の間でほとんど性能に差が見られない．すなわち，適切なパラメータがあるに

も関わらず学習できていないことが分かる．

450.soplexでは，L3ヒット率はプリフェッチ量 8固定のストリームプリフェッチャ

と比べて提案手法および可変ストリームプリフェッチャの方が高い．しかし，IPCで
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図 5.3: フェーズの継続数

は逆に低くなっている．詳しく調べたところ，プリフェッチ量が少ないときでもプ

リフェッチ中のデータへのアクセスが多数あることが分かった．プリフェッチの量を

増やすことでヒット数自体は大きく増加しているもののミスも大きく増加しており，

プリフェッチによる時間短縮の影響が小さいことと合わせて IPCの低下に繋がった

と考えられる．

全体的な傾向として，提案手法は大きなプリフェッチ量で固定しているストリー

ムプリフェッチャの性能に劣る．提案手法で行われる学習が最適なパラメータに収

束しない理由について 6.3節で考察する．

タイプ 2

タイプ 2の可変ストリームプリフェッチャを用いたときとタイプ 2の提案手法を

用いたときの性能を比較した結果を，図 5.7および図 5.8に示す．参考のため，プリ

フェッチ量が 8，64のストリームプリフェッチャ2種類と，プリフェッチャ無しの結

果も示している．また，IPCについては，可変ストリームプリフェッチャでの性能を

1として正規化した結果を図 5.9に示す．見やすさのため，プリフェッチャ無しの結

果は省略してある．

プリフェッチ量が多いときに高い IPCや L3ヒット率を示すベンチマークにおい

て，提案手法がプリフェッチ量 64固定のストリームプリフェッチャに対して劣る結

果となっている．学習速度だけでなく，アルゴリズム自体の効率の問題が考えられ

る．前項と合わせて 6.3節で考察する．
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図 5.4: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 1-L3ヒット率）

5.3.2 フェーズ検出手法の比較

タイプ 1

提案手法による性能と，フェーズ検出をBBVで行ったときの性能と比較した結果

を図 5.10および図 5.11に示す．参考として，可変ストリームプリフェッチャの結果

を併せて示している．

ほぼ全てのベンチマークにおいて，フェーズ検出手法に依らず可変ストリームプ

リフェッチャの性能を上回っていることが分かる．

しかし，483.xalancbmkにおいてBBVは大きく性能が低下している．この影響で

幾何平均における性能評価も低下している．ストリームの解析をする場合，BBVで

は正しいフェーズが捉えられない場合があることが示された．

タイプ 2

タイプ 1と同様に比較した結果を図 5.12および図 5.13に示す．参考として，可変

ストリームプリフェッチャの結果を併せて示している．

フェーズ検出手法に依らない性能を示すベンチマークが大半である．2種類のフェー

ズ検出手法の両方で可変ストリームプリフェッチャの性能を下回った，433.milcおよ

30



図 5.5: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 1-IPC）

び 437.leslie3dに注目する．5.3.1節の実験結果を合わせると，最適なプリフェッチ量

は 64の前後にあるものと推測できる．タイプ 2の最大プリフェッチ量は 64である

から，正しく学習できれば性能は上がるはずである．しかしむしろ低下しているこ

とから，アルゴリズムの欠陥の存在が想定される．

5.3.3 インターバルの長さ

インターバルの長さを変えたときの性能の違いを図 5.14および図 5.15に示す．図

の 1Mや 100Kはインターバルの命令数を表している．

ほとんどのベンチマークにおいて，性能が変わらない，もしくはインターバル長

1M命令の方が性能が高いという結果が得られた．しかし，429.mcfや 435.gromacs

ではインターバル長 100Kの方が性能がわずかに高い．1Mよりも短く，100Kでの

み検出できるような長さのフェーズの存在が推測される．

5.4 SHiPへの適用
SHiPに対して適用した結果を示す．ただし，SHiPの詳細な実装については，プリ

フェッチを考慮した SHiPである SHiP++[22]を用いた．SHiP，提案手法を SHiPに
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図 5.6: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 1-IPC，正規化）

適用したもの（SHiP＋高次ストライド），提案手法のフェーズ検出を BBVに変え

て SHiPに適用したもの（SHiP＋ BBV）を比較した．

図 5.16はL3キャッシュのヒット率を示している．ほとんどのベンチマークで大き

な差は見られないが，433.milcで SHiP＋高次ストライドは大きく性能が低下してい

る．その他，436.cactusADMや 444.namd，473.astarでは性能向上が見られる．

図 5.17は IPCを示している．差を分かりやすくするため，SHiPの結果で正規化

したものを図 5.18に示す．なお，433.milcにおける SHiP＋高次ストライドの正規

化した結果は 0.960だが，分かりやすさのため省略している．L3ヒット率と同様の

傾向を示している．

5.5 評価のまとめ

事前評価の結果，ある程度のフェーズの再現と継続が見られ，パラメータの復元

という提案手法が利用できることが分かった．

可変ストリームプリフェッチャに提案手法を適用した場合について 3種類の比較を

行った．ひとつ目に，可変ストリームプリフェッチャと提案手法の性能比較を行った．

提案手法が可変ストリームプリフェッチャの性能を超えているベンチマークがある

一方，ほとんど性能差が見られないベンチマークも多い．前者は学習するアプロー

32



図 5.7: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 2-L3ヒット率）

チが有効であることを示している一方で，後者は学習のアルゴリズムの欠陥の可能

性が見られる．特に，固定値で動作するストリームプリフェッチャで提案手法よりも

高い性能が出ていることは，適切なパラメータがあるにも関わらずそれを学習でき

ていないことを示している．ふたつ目にBBVと高次ストライドの 2種類のフェーズ

検出手法同士の比較を行った．多くの場合で類似した性能を示すものの，多少の差

が生まれることが確認された．特にBBVは 483.xalancbmkで大きく性能が低下する

という欠陥が確認された．最後に，高次ストライドを利用する際のインターバルに

ついて，1Mおよび 100K命令で提案手法を実行したときの性能比較を行った．多く

の場合で 1Mインターバルの方がわずかに優れた性能を示すが，一部のベンチマー

クでは 100K命令の方が大きく性能が向上しており，100Kインターバルでのみ検出

できるフェーズの存在が推測される．

また，SHiPに提案手法を適用した場合について比較を行った．433.milcにおいて

高次ストライドは大きな性能低下を生じるが，それ以外では SHiPと同程度か SHiP

を上回る性能を示すことが分かった．
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図 5.8: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 2-IPC）

図 5.9: 可変ストリームプリフェッチャとの比較（タイプ 2-IPC，正規化）
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図 5.10: フェーズ検出手法の比較（タイプ 1-L3ヒット率）

図 5.11: フェーズ検出手法の比較（タイプ 1-IPC）

35



図 5.12: フェーズ検出手法の比較（タイプ 2-L3ヒット率）

図 5.13: フェーズ検出手法の比較（タイプ 2-IPC）
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図 5.14: インターバル長による性能の違い（L3ヒット率）

図 5.15: インターバル長による性能の違い（IPC）
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図 5.16: SHiPに適用したときの L3ヒット率

図 5.17: SHiPに適用したときの IPC
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図 5.18: SHiPに適用したときの IPC（正規化）
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第6章 考察

6.1 プリフェッチャの学習の理想化について

本論文の実験では理想的な環境を想定し，テーブルのカウント上限やエントリ数

に制限を設けなかった．しかし，実プロセッサに搭載する上ではさらなる検討が必

要である．

まず，カウントの上限について考える．フェーズごとに学習する都合上，学習に

はある程度の時間がかかる．具体的な時間はプログラムごとに異なるため挙げられ

ないが，何本のストリームがあったかできるだけ継続的にカウントするべきである．

よって，定期的な初期化という方法を取ることは望ましくない．

ひとつの手段は，比較的小さな上限を設け，カウンタが飽和するたびにプリフェッ

チ量の初期値を更新する方法である．いずれかのエントリが上限に達したとき，全

エントリを 0に初期化しつつ，上限に達したエントリを元に初期値を設定する．こ

の方法の場合，必要なリソースが，現在のインターバルに対するカウンタとフェー

ズごとの設定されている初期値を保存するだけの容量で済む．各フェーズについて

過去のカウンタを保存しなくても良いため，容量効率が良い．一方で，局所的な外

れ値に対して大きな影響を受ける．インターバル全体では短いストリームが多数現

れるものの，途中の短期間に長いストリームが集中するような場合，カウンタが飽

和してしまうとプリフェッチ量が更新されてしまう．インターバル長を十分短く取

り，その期間を別のフェーズとすることで対処できるが，適切なインターバル長を

予め定めることは難しい．

もうひとつの手段は，飽和するたびに全エントリを半分の値にする手法 [23]を利

用することである．キャッシュメモリの置換アルゴリズムに関する論文中で提案さ

れている手法である．この手法は過去の情報をある程度引き継ぐことができるため，

この論文で提案している手法の特徴にも適している．

次に，エントリの数について考える．何種類のフェーズが検出されるのかは事前

には分からない．そこで，キャッシュメモリの置換アルゴリズムと同様に，LRUな

どを用いて管理することが考えられる．キャッシュメモリとの違いとして，フェー

ズ検出器に変更を加えることでいくつかのフェーズをまとめて取り扱うことが可能

である点が挙げられる．フェーズ検出器が区別しているフェーズのうち，テーブル
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の傾向が類似しているものがあればそれらはまとめても性能が低下しない．まとめ

ることによって容量効率を高めることが可能である．

6.2 提案手法の評価で利用したプリフェッチャのカウンタ

の閾値について

本論文では，カウンタを利用してプリフェッチ量の初期値を定める上でふたつの

閾値を所与とした．4.2.3で述べた，合計カウントの一定数および一定割合である．

ひとつめのパラメータである，提案手法を適用するために必要な，1次元テーブ

ルの合計カウント数について考える．この論文では 64として評価を行った．各エン

トリがオーバーフローしない理想的なカウンタであることを想定したため，一度こ

の値を超えてしまえば以降はずっと動作し続ける．つまりこの想定の元ではこのパ

ラメータが与える影響は小さいため，1桁などの極端に小さな値や，数千などの大

きな値でなければ問題ない．理想的なカウンタでない場合について考察する．この

値があまりに小さすぎると，はじめに現れたストリームが以降に大きな影響を及ぼ

してしまう．逆にあまりに大きすぎると，プリフェッチ量の初期値に影響を与える

ことができず，フェーズ検出器の無い，通常のアダプティブなストリームプリフェッ

チャとして動作してしまう．長大なストリームが数本見られるときにそれを無視す

るためには，このパラメータともうひとつのパラメータの積が長大なストリームの

本数を超えていればよい．無視する本数を定め，もうひとつのパラメータを決定し

た上で，必要な合計カウント数は定められる必要がある．

もうひとつのパラメータである，プリフェッチ量を定めるための，全ストリーム

数に対する必要カウント数の割合について考える．この論文では 25％として評価

を行った．小さすぎると初期値が大きく設定され不必要に多くプリフェッチするこ

とになり，大きすぎると逆にプリフェッチ量が不足することになる．全ストリーム

の半数を占めれば，その長さストリームが支配的であることは自明である．しかし，

実際には短いストリームが多数検出されるため，半数では大きすぎることが分かっ

ている．これはスタックの影響によるものである．スタックに複数の変数を確保す

る際，それがプログラム上配列でなかったとしても，メモリアクセスのみを見ると

配列のように見え，それらへのアクセスがストリームとして観測されてしまう．ス

タックへのアクセスを無視した場合には半数で良いと考えられる．この論文ではス

タックへのアクセスを無視しないため簡単に半数のさらに半分としたが，より適切

な値が存在する可能性がある．
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6.3 プリフェッチに適用した場合の提案手法における学習

の特徴について

大きい値に収束しないよう，支配的なカウントに対応するプリフェッチ量のひと

つ下の値をプリフェッチの初期値としていた．これが学習を阻害する可能性につい

て考察する．

既にある程度学習が進み，初期値が 32だったとする．このとき，ストリームにな

らないようなアクセスが生じ，プリフェッチャのエントリからそれが追い出される

と，プリフェッチャは 32をテーブルに対して出力する．結果，32がテーブルにカ

ウントされ，これが繰り返されるとプリフェッチ量を減らす方向に学習が進む．つ

まり，ストリームの本数に対してそれ以外のアクセスが多いと増やす方向の学習は

進まないことになる．一方で提案手法は，一度ストリームが現れたときにそのスト

リームがどの程度の長さであるかを学習するものであるから，ストリームでないア

クセスの影響は無視するべきである．実験の結果を考慮すると，多くのベンチマー

クにおいてストリーム以外の影響が大きく，学習に悪影響を与えていた可能性は十

分考えられる．よって，どうストリーム以外のアクセスを無視するのか，無視した

としてどうプリフェッチ量を減らす学習を可能にするか，のふたつの課題がある．

そこで，プリフェッチャから追い出されるエントリが一度もプリフェッチを行って

いない場合には無視する，という手法を考える．この場合，プリフェッチ量を減ら

す方向の学習をどう行えばよいか検討すればよい．最も簡単なのは，プリフェッチ

したラインがミスしたかどうかをフィードバックすることである．プリフェッチし

た量の一定割合がミスしたらプリフェッチ量を減らす，などが考えられる．より理

想的には，プリフェッチャが未追跡のストリームを検出して新しくプリフェッチを

かけた際，プリフェッチされるラインがミスしていないか検出できるとよい．しか

しこの手法の場合，キャッシュメモリにフラグを管理するためのビットを追加する

必要があり，ミスしたかどうか分かるまで時間がかかる場合があるなどの問題があ

る．プリフェッチャの初期値設定のとき，ランダムに一部の初期値を変えることで

学習させる手法も考えられる．基本的には提案手法と同様に処理し，一部は小さな

初期値で始めることで，プリフェッチ量を減らす学習が可能である．ただし，プリ

フェッチャのプリフェッチ量のうち，最も小さい値まで初期値を減らすことはできな

い．テーブルのカウンタをインクリメントするためにはプリフェッチを行わなけれ

ばならず，一度以上プリフェッチを行ったならば，小さい方からふたつ目以上のプ

リフェッチ量に対応するエントリしかインクリメントできないからである．

そこで，ランダムにプリフェッチ量の初期値を小さくしてプリフェッチを開始する

のに加えて，提案手法で設定される初期値に対応するエントリはカウントを行わな
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い，という改善手法が考えられる．例えばこの手法を用いると，提案手法によって

初期値が 32に設定されるとき，32に対応するテーブルのカウントは増加せず，プ

リフェッチ量の初期値がときどき 16や 8に設定される．ストリーム以外のアクセス

によってプリフェッチ量が 32のままプリフェッチャから追い出しが起こったとして

も，テーブルのカウントが増加しないため，初期値を減らす方向の学習は行われな

い．この方法ではどの時点からどの時点までカウントを行わないようにするかを考

える必要がある．例として，ここで 6.1節のカウンタを利用することを考えると，カ

ウンタのうちひとつが飽和したときにそのカウンタのカウントを停止させ，別のカ

ウンタも飽和したときに全カウンタの値を半分にする，という手法が考えられる．

6.4 SHiPに適用した場合の性能低下について
SHiP＋高次ストライドでは，433.milcで大きな性能低下が生じた．SHiP＋BBV

では性能が低下していないことから，フェーズ検出手法の問題であると推測できる．

433.milcについて詳しく調査した結果を示す．図 6.1は，433.milcにおける全メモ

リアクセスを，横軸に時間，縦軸にメモリアドレスを取り，キャッシュメモリのヒッ

ト率と合わせて示したものである．図 6.2は，433.milcにおいて高次ストライドに

よるフェーズ検出を用いたとき，検出されたフェーズに順番に数字を振り，各イン

ターバルが何番のフェーズであるかをプロットしたものである．図 6.3は，同様に

BBVによるフェーズ検出を用いたときのフェーズ番号をプロットしたものである．

図 6.2において，フェーズの再現が主に起きているのは 500個目のインターバル

前後の，0番のフェーズが再現している箇所である．フェーズの再現が起こらない

部分については，古い SHCTが参照されないため性能低下には繋がらない．よって，

この 0番フェーズが再現している箇所が原因であると推測される．図 6.3でも同様

に 0番フェーズが再現している．一方で，初めに現れたときの長さが異なっている．

このことから，高次ストライドを用いた際に 0番フェーズと 1番フェーズはほとん

ど同じ傾向なのにも関わらず区別されてしまい，0番フェーズについて適切な量の

学習ができなかったこと，この不十分な量の学習が偶然 SDMにおいて良い性能を

示し，広い範囲に適用された結果，適用された範囲では低い性能を示してしまった

という可能性が考えられる．この推測が正しければ，この解決のためにはフェーズ

検出の閾値を大きくすることが有効である．また，キャッシュメモリのセット分割

をシグネチャと SDMを意識した大きさにすることで影響を減らすことができる可

能性がある．
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図 6.1: 433.milcにおけるアクセスパターン

6.5 パラメータの復元の有効性について

SHiPに提案手法を適用した結果，僅かながらも性能が上がるケースが見られた．

すなわち，過去の学習結果の方が有効であり，フェーズの再現までの間に不要な学

習を行っていることが示された．

対策として，衝突の少ないよりよいシグネチャの検討が有効である．また，フェー

ズ再現時のパラメータ復元も有効である．しかしながら，SHCTは 16KBと大きく，

フェーズごとに記憶するのは容量の無駄が大きく現実的ではない．そこで，保存す

る際に圧縮すること，飽和しているカウンタのみ記憶することといった工夫が必要

である．
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図 6.2: 433.milcにおいて高次ストライドで検出されたフェーズ
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図 6.3: 433.milcにおいて BBVで検出されたフェーズ
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第7章 おわりに

本論文ではまずフェーズについて説明し，フェーズを学習に用いる手法を提案し

た．フェーズとパラメータをキーとしたテーブルを用いて，フェーズごとに最適な

パラメータを学習し，復元する．プリフェッチ量可変のプリフェッチャと SHiPに利

用する具体的な手法を示し，それぞれ性能評価を行った．

評価実験では学習の有効性が見られた．プリフェッチに適用した場合について，

BBVが適さないベンチマークでも高次ストライドによる検出が機能することが確認

された．一方，SHiPに適用した場合，高次ストライドを用いた場合のみ大きく性能

が低下するベンチマークがあることが確認された．

高次ストライドにおける最適な閾値の設定には探索の余地があることが分かった．

また，SHiPにおいてパラメータ再現による性能向上が僅かながら見られたことから，

シグネチャの不適切な衝突が起きていることが分かった．

今後の課題として，高次ストライドを用いる際の最適な閾値についての探索が挙

げられる．また，SHiPについて，衝突の少ない，より良いシグネチャを生成するア

ルゴリズムの検討余地がある．また，提案手法が僅かながら有効であることから，学

習による過去のパラメータの復元は有効な考えであることが示された．しかし，容

量を考えるとコストが大きいため，容量を削減するための工夫が必要である．
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