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요       약 

파이프라인과 슈퍼스칼라 방식이 일반화된 시스템 구조 하에서, 분기 명령어는 시스템 전체적
인 성능에 중요한 영향을 미친다. 특히 분기 예측이 실패했을 경우, 잘못된 분기 예측으로 인한 페
널티가 발생한다는 점에서 분기 예측의 정확도에 대한 중요성은 크다고 할 수 있다. 본 논문에서는 
분기 예측의 정확도를 높이기 위해서, 분기 예측과 관련된 신경망을 구축하여 이를 통해 분기 예측
에 필요한 각 요소별 가중치의 변화를 분석하고, 이를 분기 예측에 새롭게 반영하고자 한다. 본 논
문에서는 이를 위해 실행 구동 방식의 시뮬레이터인 SimpleScalar 를 통하여 모의 실험을 수행하였으
며, 실험 결과 본 논문에서 제시한 새로운 기법이 기존의 일반적인 이단계 적응형 분기 예측 기법
이나 gshare기법에 비하여 더 우수한 결과를 보였다. 

 
 

1. 서론 

컴퓨터 구조적인 측면에서 좀 더 높은 단계의 성능 
향상을 추구하기 위한 노력과 연구가 최근까지 많이 
진행되어 왔다. 특히 고성능의 컴퓨터 시스템에 있어
서 명령어 단위의 병렬성(ILP, Instruction Level 
Parallelism)에 대한 추구는 시스템 성능 향상을 위한 
필수 조건으로 부각되어 왔다. 이와 같은 ILP 를 향상
시키기 위한 노력으로, 더욱 세분화된 파이프라인
(Pipeline)의 사용과 아울러 다양한 형태의 슈퍼스칼라
(Superscalar) 방식들이 제안되었다. 또한 프로세서의 
입장에서 뿐만 아니라 메모리적 측면에서도 다양한 
형태의 캐쉬 구조 개선에 관한 연구 논문이 많이 발
표되었다. 한편, 시스템상에서 수행되는 작업

(Workload)들 역시 기존과 비교하여 더욱 다양화되고, 
또한 이를 지원하는 컴파일러나 운영체제 등의 발전
에 따라 각 응용 프로그램의 수행 패턴 역시 점차 최
적화 되어가는 방향으로 변화되어 가리라 예상할 수 
있다[1]. 
이와 같은 세분화된 파이프라인과 다수개의 명령어

들을 동시에 이슈되는 슈퍼스칼라 방식, 그리고 이를 
지원하는 최적화된 캐쉬 메모리 구조와 컴파일러, 운

영체제와 같은 다양한 형태의 시스템 지원 요소 등이 
결합된 고성능 시스템에서의 분기 예측 기법(Branch 
Prediction Scheme)의 정확도는 시스템의 성능 향상에 
결정적인 영향을 미친다고 할 수 있다. 이러한 최적화
된 시스템 구조와 변화되고 다양화되는 응용 프로그
램의 관계 하에서, 각 분기 명령(Branch Instruction)의 
Taken/NotTaken(이하 T/NT) 여부에 영향을 미치는 요
소들도, 요소 자체가 바뀌거나 영향을 미치는 정도가 
변화 되리라 예상할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 
신경망(Neural Network)의 구성을 통한 도출 정보를 바
탕으로, 이를 분석하여 새로운 형태의 분기 예측 기법
을 소개하고자 한다. 또한 각각의 요소들이 분기의 
T/NT 여부에 미치는 영향의 정도를 분석하고자 한다. 
이하 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 본 

논문에서 이용하는 신경망과 관련된 배경지식에 대한 
설명과 아울러 기존의 대표적인 분기 예측 기법에 대
한 소개를 한다. 그리고 3 장에서는 본 논문에서 제시
하고자 하는 신경망의 정보를 이용하는 새로운 형태
의 분기 예측 기법을 소개하며, 4 장에서는 이에 대한 
성능을 평가하고 그 결과를 분석한다. 끝으로 5 장에
서는 본 논문의 결론 및 향후 연구 과제를 제시하고 
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본 논문을 끝맺는다. 
 

2. 관련 연구 

이 절에서는 본 논문과 관련된 배경지식으로서의 
신경망에 대한 언급과, 기존의 분기예측 기법에 대한 
소개를 한다.  

 
2.1 신경망 
인공 지능의 한 분야로서의 신경망은, 다양한 응용 

분야에 이용되어 왔으며, 특히 패턴의 인식(Pattern 
Recognition), 분류(Classification)[2], 이미지 이해(Image 
Understanding) 등은 그 대표적인 활용 분야라 할 수 
있다[3]. 본 논문의 연구 주제인 분기 예측 기법 역시 
각각의 분기들을 Taken 분기와 NotTaken 분기로 이를 
이분하는 분류(Classification)에 기반을 두는 신경망의 
응용예이라 할 수 있다. 
이러한 신경망의 주요 구성 요소중의 하나로서 

Perceptron 이 있다. Perceptron 의 초기 개념은 1962 년 
두뇌의 기능을 연구하기 위해서 최초로 제안되었으며
[4], 현재 다양한 형태의 Perceptron 들이 존재하고 있
다[5].  
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(그림 1)  Perceptron 모델 

그림 1 에 기본적인 Perceptron 모델이 도시되어 있
다. 각각의 입력값 x1, …, xn 은 해당되는 연결선(Edge)
을 통해 각각 w1 ,…,wn 의 가중치를 가지며, 이를 y 의 
입력으로 전파(Propagation)한다. 이를 통한 Perceptron y
의 출력은 일반적으로 다음과 같이 계산된다.  

∑
=

+=
n

i
iiwxwy

1
0  

2.2 분기 예측 
최근 제시되는 분기 예측 방식은 크게 bimodal 기

법과 gshare 기법으로 구분 지어 볼 수 있다. bimodal 
방식이라 불리는 기존의 기법은 분기 예측을 위해서 
별도의 분기 예측 테이블(Branch Predictor Table)을 사
용한다. 이때 해당 테이블의 각 요소들은 해당 분기 
명령어의 주소와 함께 일반적으로 2-bit Saturation 
Counter 를 가지고 있으며, 해당 분기의 주소값에 대한 
Counter 값을 이용하여 분기 예측을 수행한다. gshare 
기법은 1993 년 Western Research Laboratory 에서 제안
한 기법으로[6], Yeh and Patt의 이단계 적응형 분기 예
측 기법(2 Level Adaptive Training Branch Prediction)[7]의 
변형이라 할 수 있다. 이러한 gshare 기법에서는 분기 
예측에 있어서 분기 명령어의 PC 값과 함께, bimodal 

기법과는 달리 추가적인 Global Branch History값을 사
용한다. 
한편, 신경망을 통한 분기 예측의 성능 향상과 관

련된 기존의 연구는 주로 정적 분기 예측(Static Branch 
Prediction)에 국한되는 경향이 있었다[8]. 하지만 최근
들어 신경망을 통한 다양한 형태의 동적 분기 예측
(Dynamic Branch Prediction) 기법들이 소개되고 있으며
[9][10], 그리고 이는 대부분 Yeh and Patt의 이단계 적
응형 분기 예측 기법의 변형을 시도한 것들이라 할 
수 있다. 본 논문에서 제시하고자 하는 “신경망을 이
용한 분기 예측의 개선” 기법 역시 이단계 적응형 분
기 예측 기법의 변형 가운데 하나로서, 이와 같은 변
형에 대한 힌트로서 신경망의 도출 결과를 이용한 방
식이라 할 수 있다.  

 
3. 신경망의 정보를 이용한 분기 예측 기법의 개선 

이 절에서는 분기 예측에 있어서 이에 영향을 미치
는 다양한 요소들에 대한 가중치의 정도를 파악하기 
위한 신경망의 구성 및 이에 대한 실험 결과를 소개
하며, 이를 통한 새로운 형태의 개선된 gshare 기법을 
제안한다. 

 
3.1 신경망의 구성 
본 논문에서 사용하는 신경망의 구성은 다음과 같

다. 신경망의 입력은 총 30 개로, 가장 최근의 Global 
Branch History 10개, Branch Direction History 10개, 그리
고 분기 명령어의 상위 PC 값 10bit 를 사용하였다. 여
기서 Branch Direction History 는 분기의 T/NT 여부에 
영향을 미치는 정도를 조사하기 위해서 본 논문에서 
추가적으로 사용한 요소로써, 각각의 분기 명령어마다 
1bit 씩을 할당하여, 전방 분기(Forward Branch)이면 1, 
후방 분기(Backward Branch)이면 0 을 기록한다. 또한 
입력 Perceptron 30 개와는 별도로, 내부(Hidden) 
Perceptron 을 3 단계로 구분하여 각각 60, 30, 10 개씩 
총 100 개를 사용하였으며, 끝으로 출력 Perceptron 1
개와 추가적으로 초기 Bias 용 Perceptron 1 개를 사용
한다. 내부 Perceptron 의 구성 설정은 다음과 같다. 우
선 1단계 Perceptron 60개와 2단계 30개, 그리고 2단
계 30 개와 3 단계 10 개 사이는 완전 연결(Fully 
Connected)로서, 10303060 ×+× 개의 링크를 사용하
며, 3 단계 10 개와 출력 Perceptron 사이에는 110× 개

의 링크를 사용한다. 특히 입력 Perceptron 과 1 단계 
내부 Perceptron 과의 연결은 3 가지 입력 요소 중 분
기 명령어의 PC 는 다른 요소와의 상관 관계가 미미
하다고 판단되어, Global Branch History 10개와 Branch 
Direction History 10개에서 내부 Perceptron 1단계 60개 
중 40 개에만 완전 연결로 연결하여 4020×  개의 링
크를 사용하고, 분기 명령어의 PC 값 10 개의 입력은 
별도로 내부 1단계 60개 가운데 나머지 20개로의 연
결만을 설정하여 2010×  개의 링크를 사용하였다. 
끝으로 Bias Perceptron 에서 내부 Perceptron 과 출력 
Perceptron으로의 연결에 101개의 링크를 사용하였다. 
신경망의 학습을 위해 전파(Propagation)에 사용되는 
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식은 sigmoid function을 사용하였으며, 후방 전파(Back 
Propagation)를 위해서는, 각 Perceptron 의 delta 값을 
계산하여 이를 통해 가중치의 변화를 조정하는 방식
을 사용하였다. 이와 같이 주어진 신경망에서 각 입력 
Perceptron 의 가중치 절대값의 상대적인 차이를 나타
낸 내용이 그림 2에 나타나 있다.  

입력 unit의 weight의 절대값의 평균

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
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(그림 2)  입력 Perceptron의 가중치의 변화량 

사용된 응용은 SPEC CINT2000[11]에서 제공하는 응
용 프로그램들 중 일부이다. 앞서 언급한 바와 같이, 1
번부터 10번까지의 입력은 Global Branch History이며, 
1 번에 가까울수록 최근의 분기를 뜻한다. 11 번부터 
20 번까지의 입력은 Branch Direction History 로써, 이 
역시 11 번에 가까울수록 최근의 분기를 뜻한다. 끝으
로 21 번부터 30 번까지의 입력은 분기 명령어 PC 의 
상위 비트들로써, 21번에 가까울수록 하위비트(LSB)이
며, 30번에 가까울수록 상위비트(MSB)이다. 
그림 2 에서 보여주듯이, 분기 명령어의 PC 값은 상

위 혹은 하위 비트의 특별한 구분 없이 대체적으로 
높은 가중치를 가진다는 것을 알 수 있다. 반면 
Global Branch History와 Branch Direction History는 최근
의 값일수록 높은 가중치를 가지며, 최근에서 점차 멀
어질수록 대체적으로 가중치가 줄어드는 경향을 가진
다는 것을 알 수 있다. 특히 주목할만한 사항은, 
Global Branch History의 경우는 Branch Direction History
와 비교하여 상대적으로 다양한 가중치의 변화 정도
를 보이지만 대체로 비슷한 값을 가지며 천천히 줄어
드는 경향을 보이는 반면, Branch Direction History 는 
최근의 값일수록 매우 높은 값을 가지며, 이 값은 최
근에서 멀어질수록 빠르게 줄어드는 경향이 있는 것
을 알 수 있다. 또한 이때의 최근 Branch Direction 
History 의 가중치 값은 상대적으로 다른 여타의 입력
보다 월등히 높은 값을 가진다는 것을 알 수 있다. 이
와 같은 신경망의 구성 하에서 나타난 특징을 기반으
로 하여, 본 논문에서는 분기 예측에 필요한 각 구성 
요소들의 영향력의 정도를 반영하여 새로운 형태의 
gshare기법을 제안하고자 한다. 

 
3.2 개선된 형태의 gshare 
기존의 gshare 기법은 Global Branch History 와 분기 

명령어의 PC 정보만을 사용하여 분기 예측 테이블을 
Indexing 하는 것에 비하여, 본 논문에서는 그림 3 과 
같이 Branch Direction History를 추가하여 새로운 방식
으로 분기 예측 테이블을 Indexing 하고자 한다.  

그림 3 에서 보여지듯이 제안된 새로운 기법은 기
존의 gshare 에서 Global Branch History 만이 차지하던 
부분을 Global Branch History와 Branch Direction History
를 조합하여 사용하는 방식으로, 이를 분기 명령어의 
PC 값과 xor 를 수행하여 최종적으로 분기 예측 테이
블을 Indexing 한다. 
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(그림 3)  Branch Direction History를 포함하는 gshare 

4. 시스템 성능 분석 

본 논문에서 제안한 기법을 평가하기 위해서 모의
실험을 수행하였다. 모의실험에는 프로그램 실행 구동
방식(Execution Driven)의 시뮬레이터인 SimpleScalar[12]
를 사용하였다. 

 
4.1 모의 실험 환경 
본 논문에서 사용된 모의 실험 환경은 다음과 같다. 

기본적인 실험 환경은 SimpleScalar Tool Set 중, 분기 
예측과 관련된 구동형 시뮬레이터인 bpred 를 사용하
였으며, 이에 적용된 응용 프로그램은 SPEC CINT2000
에서 제공하는 벤치마크 프로그램 중에서 임의로 선
택된 4 가지 이다. 사용된 응용의 세부 사항은 테이블 
1과 같다.  

<표 1>  응용 프로그램 

 
4.2 실험 결과 
분기 예측과 관련된 정책이 바뀌었을 때의 가장 분

명한 비교 수치는 분기 예측의 정확도(Branch 
Prediction Accuracy)이다. 모의실험을 통해 mcf, gzip, gcc, 
vpr 의 각 응용 프로그램별 분기 예측의 정확도를 나
타낸 내용이 그림 4에서 그림 7에 나타나 있다. 이때 
분기 예측 테이블의 크기는 256byte 에서 16Kbyte 까지 
변화를 주었으며, 분기 예측의 비교 대상은 기본적인 
이단계 적응형 분기 예측 기법(2lev)과 그리고 이를 
변형한 gshare 기법(gshare), 끝으로 본 논문에서 제시
한 Branch Direction History 가 포함된 새로운 형태의 
gshare(D-gshare) 기법이다. 
그림 4 부터 그림 7 에서 보여 지듯이, 각 응용 프로

그램별 분기 예측의 정확도에 있어서 약간의 차이는 
존재하지만, 일반적으로 이단계 적응형 분기 예측 기
법과 gshare 기법은 비슷한 양상을 보인다는 것을 알 

Benchmark Description 

mcf Combinatorial Optimization 
gzip Compression 
gcc C Programming Language Compiler 
vpr FPGA Circuit Placement and Routing 
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수 있다. mcf 와 vpr 의 경우는 근소한 차이로 이단계 
적응형 분기 예측 기법이 우수하며, 반대로 gcc 와 
gzip 은 gshare 기법이 성능면에서 우수하다는 것을 알 
수 있다. 이와 비교하여, 본 논문에서 제시된 Branch 
Direction History 가 포함된 gshare 기법은 모든 응용의 
다양한 분기 예측 테이블의 크기 하에서, 대부분 보다 
더 정확한 분기 예측의 결과를 보인다는 것을 알 수 
있다. 그리고 이러한 결과는, 3.1절에서 제시된 결과를 
바탕으로 분기의 예측에 영향을 미친 각 요소별 가중
치를 반영하여, 보다 더 높은 가중치 요소를 분기 예
측 기법에 적용시킨 결과라 하겠다. 
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(그림 4)  mcf의 분기 예측 정확도 

GZIP
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(그림 5)  gzip의 분기 예측 정확도 

GCC
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(그림 6)  gcc의 분기 예측 정확도 

VPR
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(그림 7)  vpr의 분기 예측 정확도 

5. 결론 

시스템의 성능 향상을 위한 프로세서 기술과 캐시 
메모리 기술의 상호 관계 속에서, 분기 예측의 정확도
를 높이는 기법은 시스템 성능 향상의 필수적인 요소
로 자리 잡았다. 본 논문에서는 이러한 분기 예측의 
정확도를 높이기 위하여, 기존의 시스템에서 일반적으
로 사용되는 이단계 적응형 분기 예측 기법과 gshare 
기법의 새로운 대안을 제시하였다. 새로운 방식은 신
경망에 근거하여 도출된 결과를 바탕으로, 분기 예측
에 영향을 미치는 각 요소 별로의 가중치의 변화를 
분석하여, 높은 영향을 미치는 요소를 분기 예측에 새
롭게 적용한 기법이라 할 수 있다. 실험 결과, 제안된 
새로운 기법은 대부분의 경우에 있어서 기존의 방법
과 비교하여 우수한 성능을 나타내었다.  
본 논문의 향후 연구과제로는 다음과 같은 사항을 

들 수 있다. 우선, 보다 더 다양한 응용 프로그램을 
통한 추가적인 실험이 필요하며, 비교 대상을 더욱 확
대하여 bimodal 기법이나, comb 기법과의 비교도 확인
하여 이들과의 성능상의 차이점을 분석해 보아야 할 
것이다.  
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