
第４６卷　第３期
２０１９年３月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．３
Mar．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０１Ｇ２６　返修日期:２０１８Ｇ０４Ｇ０１　　本文受国家自然科学基金(６１３０３０２９),湖北省自然科学基金重点类项目———创新群体项目

(２０１７CFA０１２),湖北省技术创新专项重大项目(２０１７AAA１２２)资助.

梁　媛(１９９４－),女,硕士生,CCF学生会员,主要研究方向为机器学习,EＧmail:lyuan０４１６＠whut．edu．cn;袁景凌(１９７５－),女,教授,博士生

导师,CCF会员,主要研究方向为绿色计算、机器学习和数据挖掘,EＧmail:yuanjingling＠１２６．com(通信作者);陈旻骋(１９９０－),男,博士生,主要

研究方向为机器学习、数据挖掘.

利用空间优化的增强学习Sarsa改进预取算法
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摘　要　数据中心是高性能计算机的集群中心,CPU 集群运行繁忙,不规则的数据结构和算法频繁使用,使得大多数

基于时空局部性的预取技术不再适用.文中引用语义局部性的概念,使用增强学习Sarsa算法来近似语义位置,预测

不规则数据结构和算法未来的内存访问.由于状态空间和动态空间过大,采用DeepQＧlearning方法优化状态Ｇ动作空

间,将新状态与旧状态拟合,相似则采取相似的做法,从而提高泛化能力.在标准数据集SPECCPU２００６上的实验证

明,所提方法的泛化能力强,能够有效提高 Cache的命中率.
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PrefetchingAlgorithmofSarsaLearningBasedonSpaceOptimization

LIANGYuan　YUANJingＧling　CHEN MinＧcheng
(SchoolofComputerScienceandTechnology,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China)

　

Abstract　AstheclustercentersforhighＧperformancecomputers,datacentersarebusywithCPUclusters．IrregulardaＧ

tastructuresandalgorithmsarefrequentlyused,sothatmostprefetchingtechnologiesbasedonspatioＧtemporallocality

arenolongerapplicable．Thispaperreferredtotheconceptofsemanticlocality,usedthereinforcementlearningSarsa

algorithmtoapproximatesemanticlocations,andpredictedirregulardatastructuresandfuturememoryaccessesofalgoＧ

rithms．Duetothelargestatespaceandactionspace,thispaperusedDeepQＧlearningmethodtooptimizetheStateＧacＧ

tionspacetofitthenewstatewiththeoldoneandtookasimilarapproachifthetwostatesaresimilartoimprovethe

generalizationability．TheexperimentonthestandarddatasetSPECCPU２００６provesthatthismethodhasawidegeneＧ

ralizationabilityandcanimprovetheCachehitrateeffectively．

Keywords　Prefetchingtechnology,Semanticlocality,Sarsa,DeepQＧlearning,StateＧactionspaceoptimization

　

１　引言

内存访问延迟一直是限制处理器的主要问题,尤其是在

高性能计算机集群的数据中心中.庞大的 CPU 集群运行十

分繁忙,爆炸式增长的数据量导致了大量不规则的数据结构

与算法的应用.随着数据结构的不断复杂化,图、二叉树、邻

接矩阵以及表示图形的邻接矩阵、基于数组的二叉树等在空

间上往往表现得十分不均匀.因此,基于时空局部性的预取

方法也就不再适用.

目前国内外在预取方法上已有大量的研究,但大多是基

于空间局部性以及时间局部性(计数器)[１Ｇ３].传统的 NextＧ

line[４]预取以及改进的 NextＧNＧline预取技术都是基于空间局

部性的预取方法,即每次访问某一个块时就预取下一个顺序

块,算法简单,硬件开销小,但无效率很高.Markov模型[５]的

预取策略是最基础的时间局部性的预取策略,该策略利用一

个表记录给定地址的下一个潜在访问对象来实现 Markov预

取器,由于相关性流的长度较大,其需要非常大的额外存储空

间来存储相关流.Somogyi等[６]提出了以空间关系为目标的

空间存储流(SMS)预取器,它使用上下文数据(PC和区域偏

移量)来识别不一定连续的空间模式.在此之后,他们将研究

扩展至使用时空关系为目标的时空存储流预取器[７].这３类

传统的预取方法在规则数据结构(物理结构与逻辑结构一致)

及算法上都有较好的表现.但随着数据结构的复杂化,其物

理结构与逻辑结构不一致,空间表现上也不再连续,以上３类

传统的预取方法越来越不能满足高性能计算的要求.于是,

Peled等[８]提出了用语义局部性来替代传统的时空局部性,基

于上下文关系(ContextＧbased),使用上下文老虎机模型(ConＧ

textualbandits)近似语义位置,取得了显著的Cache命中率.



语义局部性[８]是一种由数据结构或遍历算法的语义所反

映的数据对象之间的关系的数据局部性的高级抽象概念.例

如图１是将二叉树放在数组中,３和２,４在空间上是连续的,

而３却和１,６,７在逻辑上是连续的.语义局部性是内存访问

的特征,如果访问时是通过给定的操作序列,即程序执行的顺

序是从一个数据元素到另一个数据元素,那么访问便是相邻

的.它以一种与实际数据布局无关的方式来捕捉数据元素之

间的关系,是程序语义所固有的,是空间局部性的范化.

图１　二叉树的节点位置关系图

Fig．１　Nodelocationdiagramofbinarytree

本文根据语义局部性,使用增强学习近似语义位置,预测

未来的内存访问,主要工作如下:１)基于上下文关系,利用机

器的硬件属性和软件属性作为增强学习Sarsa算法的特征值

来近似语义局部性;２)采用 DeepQＧlearning方法,优化动作

空间和状态空间,并在gem５模拟器上对其进行评估.

与现有的研究相比,该方法将新状态与旧状态拟合,相似

的状态采取相似的输出动作,泛化能力强,能够有效提高

Cache的命中率.

２　基于Sarsa的预取算法

２．１　Sarsa算法

Sarsa算法[９]属于强化学习算法中的onＧpolicy算法,它

估计的是动作值函数(Q函数)而非状态值函数(V 函数).也

就是说,Sarsa算法估计的是策略π下,任意状态s上所有可

执行的动作a的动作值函数Qπ(st,at).Sarsa的动作值函数

的公式如下:

Q(st,at) (１)

其中,Q(st,at)代表t时刻的Q 值;st 为状态;at 为当前所采取

的动作;st＋１,at＋１则分别是后续的状态和动作;rt 为奖励函数

值;α∈[０,１]为学习率;γ∈[０,１]称为折合因子,表明了未来

的回报相对于当前回报的重要程度.

２．２　基于Sarsa的预取算法

将Sarsa算法应用于CPU预取上,CPU的上下文信息作

为算法中的State集,而action则是预取器下一步准备预取的

内存地址.状态集包括指令指针、最近内存访问历史、分支历

史、提前加载的数据、类型信息、存储在普通寄存器中的数

据[８]等,具体如表１所列.

学习机制只能接受在有效预取距离内的语义关系.如果

CPU马上就要用到某一数据,那么预取器再去抓取这一数

据,这一行为此时已经是无意义的;同样地,如果我们将 CPU
很长一段时间以后需要用到的数据预抓取来,这一行为也是

无意义的,这是因为在 CPU 实际产生这一需求时,这些数据

很有可能已经从缓存中删除了.

表１　状态集的列表

Table１　Listofstatesets

State 描述 载体

指令指针

指令指针是基于指令指针的预取器最常见的上

下文属性.指令指针标识了用于相关负载操作

的代码中的特定加载站点

硬件

最近内存

访问历史

以前的地址可能会以重复出现的模式显示未来

的地址,但这项功能有过度本地化学习的风险,
必须谨慎使用

硬件

分支历史
对当前控制流的提示,在某些情况下,可能指示

沿发散数据结构的特定路径
硬件

访问数据

历史

程序访问中所需的基于全局或者局部上下文中

的历史数据
硬件

类型信息
对象类型的唯一枚举,允许区分复合结构中的

数据元素(如图中的边对顶点)
硬件

通用寄存器中

存储的数据

如果遍历决定取决于一些存储在数据结构外的

数据(如被搜索的值),则可能提供遍历路径之

间的通道

编译器

地址

偏移量

对象内部的偏移、指针的内部布局或用于标识

数据结构中相邻元素的索引
编译器

引用类型 指针运算符(“．”“－＞”或“∗”)、数组索引等 编译器

如图２所示,预取距离表示预取地址和下次用到这个地

址之间的距离.为了准确识别State与action在有效预取距

离内的语义关系,预取器将重复奖励相似的预取距离.

图２　预取距离

Fig．２　Prefetchdistance

我们在研究中发现,预取距离在１０~９０之间,尤其是在

３０左右时,预取地址的有效性相对较高.太近的预取距离会

导致CPU需要时,预取器还未进行预取操作;太远的预取距

离将导致该内存可能未被采用就被替代算法替换.我们引用

Peled等[８]提出的如图３所示的钟形曲线来表示奖励函数对

实际距离进行相应的奖励或惩罚.

图３　奖励函数钟形曲线

Fig．３　BellＧshapedcurveofawardfunction

状态空间由所有特征值(即表１中所有的行)空间的笛卡

尔积组成,动作空间由所有的虚拟地址组成.由于状态空间

和动作空间特别大,Q(s,a)的矩阵异常庞大.

Peled等[８]使用List代替原始的二维数组,来存储StateＧ

action对和对应的Q 值.如图４所示,List的最大长度是固

定的,同时,List中只存储已经出现过的state和实际采取的

action对.该方法虽然能解决Q 值表的存储问题,但无法从

相似或相邻的状态中学到信息,且未考虑未出现过的state及
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其将会采取的action,泛化能力弱.因此,本文提出了基于

DeepQＧlearning的状态空间优化方法.

图４　List代替二维数组

Fig．４　ReplacingtwoＧdimensionalarraywithList

３　DeepQＧlearning状态Ｇ动作空间优化

３．１　值函数逼近

上述算法存在下列两个重要的缺陷:

１)Q(s,a)的矩阵非常大,仅通过反复的测试无法获得足

够的样本来遍历每个状态.

２)Peled等[８]只考虑了已出现过的state且忽略了state
之间的联系,泛化能力弱.

基于以上两点,我们采用近似值函数(valuefunctionapＧ

proximation)[１１]的思想对Q 值表进行近似.如图５所示,使

用一个函数Q
~(s,a;w)来近似Q 值表的信息,把Q 矩阵的更

新问题变成一个函数拟合问题,该方法有两个优势:１)对输入

任意输入的状态都能输出结果;２)相近的状态可以得到相近

的输出动作.

Q
~(s,a;w)≈Q′(s,a) (２)

我们需要更新参数w 来使得Q 函数逼近于最优的Q 值.

图５　近似值函数代替二维数组

Fig．５　ReplacingtwoＧdimensionalarraywithapproximationfunction

３．２　DeepQＧlearning
为了解决上述函数优化的问题,我们使用以下４步来

完成:

１)采用一个３层的神经网络[１２Ｇ１３]作为Q 值的网络,如图

６所示,每个网络的神经元为１２８个,每个隐藏层都引入激活

函数 ReLU函数:f(x)＝
０, x＜０

x, x≥０{ ,参数为w:Q
~(s,a;w)≈

Qπ(s,a).

２)在Q值中使用均方误差(meanＧsquareerror)来定义损

失函数(lossfunction):

L(w)＝E[((r＋γmax
a′
　Q(S′,a′;w))－Q(S,a;w))２](３)

这里将Q 的理论值(r＋γmax
a′
　Q(S′,a′;w))作为目标.

以当前值和理论目标值的均方误差作为该网络的损失函数.

３)计算参数w 关于lossfunction的梯度:

∂L(w)
∂w ＝E[((r＋γmax

a′
　Q(S′,a′;w))－Q(S,a;w))

∂Q(S,a;w)
∂w

] (４)

４)使用SGD 实现 EndＧtoＧend的优化目标,得到最优的

Q值.

图６　３层神经网络模型

Fig．６　ThreeＧlayerneuralnetworkmodel

３．３　MultiＧQvaluetable
由于action空间过大,如果直接使用 DeepQＧlearning方

法计算最优的 Q 值,对于指定的si,寻找最大 Q 值对应的

action:argmax
a
　Q(si,a)的 时 间 复 杂 度 过 高.因 此,采 用

multiＧQvaluetable方法[１４],找出最大 Q 值对应action的大

致范围,当Q 值大于某个较低阈值时,采用 DeepQＧlearning
在这一范围中找到最大Q值对应的具体action.

如图７所示,保留多个稀疏的Q 值表,多个Q 值表在状

态空间的各个维度中较第一个Q 值表Q１ 相差不同的偏移

量.这里以两个属性所组成的状态空间为例,假设S１ 空间大

小为m,S２ 空间大小为n,故状态空间S＝{(s１,s２)|s１ 属于符

号S１,s２ 属于符号S２},即需要m∗n的空间.我们采用k个

状态空间对这个状态空间进行简化,这两个状态空间的维度

颗粒度分别降低为原来 的 １/k,并 各 自 取 ０,１,２,􀆺,k－１

作为其偏移量,则现在只需要 m
k ∗n

k ∗k的空间,对高纬

度状态而言其优化程度更高,对于某一具体状态S的q 值,

将其取值为各 Q 值表中该状态对应Q 值的代数平均值:

Q１(S)＋Q２(S)＋􀆺＋Qk(S)
k

.

图７　偏移量为k的多个Q 值表

Fig．７　MultipleQvaluetableswhenoffsetisk

因此,在训练好 DeepQＧlearning网络和采用稀疏表进行

优化得到普通Q值表后,我们采用以下两个步骤来寻找最大
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Q值对应的action:argmax
a
　Q(si,a).

１)使用 MultiＧQvaluetable方法,找出某状态下最大 Q
值对应action的大致范围;

２)使用 DeepQＧlearning方法,得到该状态下最大Q 值对

应的action.

４　实验设计与结果分析

本文实验在 Ubuntu１６．０４环境下使用配置为IntelCore

i７７７００,RAM４GB 的计算机运行,使用了 gem５模拟器 ＋

DRAMsim２平台作为实验环境,以及SPECCPU２００６作为实

验数据集.表２详细介绍了模拟器参数.

表２　模拟器参数

Table２　Simulatorparameters

CST １０２４∗３∗４＝１２K
Q 值 List n∗２K(n＝１０)
网络参数 ３∗１２８∗１２８＝４８K

我们评估预取器算法是通过研究预取器的准确性以及它

对缓存和系统性能的影响.为了对比验证上述２个性能指

标,将本文提出的预取器与基于上下文(Context)的预取器和

空间记忆流算法(SMS)进行了两组对比实验.将所有预取器

的尺寸大小都调整为与本文预取器大小相同.

４．１　准确性

实验数据集采用由SPEC组织推出的 CPU 子系统评估

软件 SPECCPU２００６[１５].SPECCPU２００６ 包 括 了 CINT２００６
和CFP２００６两个子项目,前者用于测量和对比整数性能,后

者则用于测量和对比浮点性能.表３是基准测试集 SPECＧ

CPU２００６的子数据集.

表３　基准测试集SPECCPU２００６的子数据集

Table３　SubsetofSPECCPU２００６benchmarkset

子数据集 简介

astar(寻路算法) 实现了２D寻路算法A∗ 的３种不同版本

lbm(流体动力学) 使用 LBM(格子玻尔兹曼方法)模拟非压缩流体

mcf(组合优化) MCF是一个用于大型公共交通中的单站车辆调

度的程序

omnetpp(离散事件仿真)
包括约８０００台计算机和９００个交换机/集线器,
以及混合了各种从１０Mb到１０００Mb速率的大型

CSMA/CD协议以太网络模拟

sphinx３(语音识别) 语音识别

本文评估预取器准确性的方法是以每次预取器访问内存

地址的结果好坏为评判标准,结果分为以下６种情况.

１)命中预取线:说明预取是有效的.

２)较短等待时间:预取没有命中缓存,但由于持续的预取

缩短了等待时间.

３)不及时的预取:预取器预测了内存地址,但没有及时地

发送到内存去.

４)未预取:预取器没有预测内存地址.

５)沿用旧地址:这种情况下预取器不需要预测地址.

６)预取未命中:预取器预测了一个错误的地址.

图８展示了使用３种预取器算法在各个算例下各情况所

占的比例.该数据表明,本算法不仅继承了 Peled等[８]提出

的ContextＧbased算法在链式离散数据结构上的优势,而且在

绝大部分算例上比原本的算法更优.预取器在预测准确率有

微弱提高的情况下,较大地缩短了预测地址的等待时间.可

以发现,在SPEC基准测试集(lbm,omnetpp和sphinx)中,这

个结论更加明显.本文在预取算法中使用 DeepＧQlearning
来预测Q值最大的内存地址,收集了程序和系统的上下文信

息作为增强学习的状态空间.与传统的根据时空局部性的

SMS预取算法[７]相比,本文在处理不规则数据结构时更关注

数据对象之间的语义局部性,因此预取效果更好.ContextＧ

based方法使用有限长度的 List只存储已经出现过的 State
和实际采取的 action对,未 考 虑 未 出 现 的 State以 及 相 近

State之间的联系,泛化能力弱;而本文使用 DeepＧQlearning
来预测Q 值最大的内存地址,即使有未出现的State,也能结

合已有的相似State预测出有效的内存地址,因此预取效果

更好.然而,在处理二维数组这种规则的数据结构时,本文提

出的预取算法反而没有传统的SMS算法效果好,在astar寻

址算法这个数据集上,命中预取线的比例较低.

图８　各预取器算法的准确性结果

Fig．８　Accuracyresultsofprefetcheraccessesmemoryaddress

４．２　缓存性能分析

本文通过计算L１和L２缓存中每１０００条指令出现的缺

失数目 (MPKI)来评估缓存性能,MPKI值越低,算法性能

越好.MPKI反映了在回报函数范围内预取算法对于短期

和中期延迟访问的有效性.

图９和图１０展示了３种预取算法在 L１和 L２缓存中的

MPKI值.在 L１ 缓存中,本文提出的预取算法在减轻了

ContextＧbased算法在部分算例(例如astar,lbm,mfc)上的性

能缺陷的前提下,尽可能地接近传统的SMS算法,这些算例

多采用连续的数据结构;而剩下的算例(例如omnetpp,sphiＧ

nx３)表现出了最佳的性能,明显优于其他两种算法.

图９　L１缓存中３种预取算法的 MPKI值

Fig．９　MPKIvaluesforthreeprefetchingalgorithmsinL１cache
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图１０　L２缓存中３种预取算法的 MPKI值

Fig．１０　MPKIvaluesforthreeprefetchingalgorithmsinL２cache

在L２缓存中,本文提出的预取算法与其他两种预取算

法相比,MPKI值都较低.平均而言,本文预取算法的 L２缓

存的 MPKI值是SMS算法的２倍,且略好于基于上下文的

预取算法.

综上所述,对于离散链式数据结构,本文采用的预取算法

在可接受的时间约束下优于ContextＧbased算法,远优于传统

的预取算法;对于连续的数据结构,本文采用的预取算法在一

定程度上弥补了ContextＧbased算法的缺陷,更接近传统预取

算法的性能.由于大型数据中心绝大部分采用离散的链式数

据结构,利用本文算法能取得最优的效果.

结束语　内存访问延迟一直是限制处理器的主要问题,

尤其在高性能计算机集群的数据中心中.本文使用增强学习

Sarsa算法近似语义位置,并结合 DeepQＧlearning方法优化

状态空间.实验结果表明,该方法的泛化能力较强,能够有效

改善Cache命中率.我们后续将研究连续数据与不连续数据

的命中率.
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