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ABSTRACT 
 

High-potential data can be predicted and stored in the cache to prevent cache misses, thus reducing the processor’s 

request and wait times. As a result, the processor can work non-stop, hiding memory latency. By utilizing the 

temporal/spatial locality of memory access, the prefetcher introduced to improve the performance of these computers 

predicts the following memory address will be accessed. We propose a prefetcher that applies the GRU model, which 

is advantageous for handling time series data. Display the currently accessed address in binary and use it as training 

data to train the Gated Recurrent Unit model based on the difference (delta) between consecutive memory accesses. 

Finally, using a GRU model with learned memory access patterns, the proposed data prefetcher predicts the memory 

address to be accessed next. We have compared the model with the multi-layer perceptron, but our prefetcher showed 

better results than the Multi-Layer Perceptron. 
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1. 서  론1 

최근 인공지능, 빅데이터 분석등과 같이 대규모의 데이

터 처리를 위한 애플리케이션의 요구가 증가함에 따라, 

오늘날의 폰 노이만 (Von Neumann) 구조의 컴퓨터 시스템

은 프로세서와 메모리의 성능의 격차로 인해 메모리 병

목 현상이 심화되고 있다[1,2]. 이러한 프로세서-메모리 사

이의 성능 격차의 문제는 전통적으로 메인 메모리와 프

로세서 사이에 상대적으로 빠른 캐시 메모리를 계층적으

로 두어 해결해왔다. 계층적 메모리 구조에서는 공간지역

 
†
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성 (spatial locality) 및 시간 지역성 (temporal locality)의 특성을 

활용하여 프로세서와 메인 메모리 사이의 접근 지연을 

최소화하지만 오늘날의 데이터 중심 애플리케이션 (data-

centric application)을 처리하기에는 충분하지 않다. 프로세서

-메모리 사이의 성능 격차문제를 해결하기 위해 적용할 

수 있는 또다른 방법 중에 하나는 프리페치 (prefetch) 기법

을 도입하는 것이다. 프리페치 기법은 메모리 접근 시간

을 숨기고 사이클 당 명령어 처리 횟수 (IPC – instruction per 

cycle)을 개선할 수 있다.  프리페치는 기본적으로 곧 사용

될 데이터를 예측해서 해당 데이터를 미리 인출해 오는 

것으로, 단순히 현재 미스 (miss)가 발생한 데이터의 다음 

주소의 데이터를 인출하는 방식부터, 히스토리 테이블 
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(history table)을 기반으로 과거의 메모리 액세스 패턴을 분

석하여 가까운 미래의 액세스 패턴을 예측하는 방식 등 

다양한 기법을 취할 수 있다[4,7]. 다양한 방식으로 예측된 

데이터는 해당 데이터가 프로세서에 의해 요청되기 전 미

리 데이터를 메모리로부터 인출하여 프로세서 내 캐시에 

저장해 놓음으로써, 프로세서가 해당 데이터를 요청했을 

때 캐시 적중률을 높이고 메인 메모리로의 접근에 대한 미

스 패널티(miss penalty)를 줄일 수 있다. 

그러나 처리해야 하는 데이터의 양이 증가하고, 데이터 

중심 애플리케이션에 대한 수요가 증가함에 따라 워크로

드들의 메모리 접근 패턴 (memory access pattern)은 점차 복

잡해지고 불규칙한 패턴을 보이게 된다. 따라서 근미래에 

사용될 데이터 주소를 예측하여 미리 가져오는 것이 점

점 어려워지고 있다[3,5,6]. 이러한 문제를 해결하기 위해 

기계학습을 프리페치 (prefetch) 기법에 적용하는 연구가 

소개되고 있다. 

최근 널리 사용되고 있는 기계 학습 (machine learning)인

공 신경망 (artificial neural networks) 메모리 접근 패턴을 정확

하게 예측하여 프로세서로부터 곧 요청될 데이터를 예측

하는데 탁월한 성능을 보여주고 있다[5,7]. 신경망은 구조

화되지 않은 데이터를 이해하고 일반적인 관찰을 할 수 

있다. 이 경우 프리페칭 문제를 패턴 예측 문제로 줄일 수 

있다. 하지만 최근 워크로드의 메모리 접근 패턴의 복잡

성으로 인해 신경망을 이용한 방법보다 강력한 학습 모

델이 필요하다[7]. 선형 회귀 (linear regression), SVM (support 

vector machine), RNN (Recurrent Neural Network)및 GRU (Gated 

Recurrent Unit) 등의 모델은 예측에 있어 큰 잠재력을 보여

준 기계 학습 및 딥 러닝 알고리즘들이다. 

본 논문에서는 이러한 알고리즘 중 딥러닝 기반의 

Gated Recurrent Unit (GRU) 알고리즘을 이용한 GRU 프리페

치 기법을 제안하고, 그래프 프로세싱 워크로드들에 대한 

성능 평가를 수행한다. 

 

2. 관련 연구 

기존에 제시된 프리페치 (prefetch) 기법 중 근 미래에 사

용될 데이터의 예측은 메모리 접근 패턴 또는 이전에 액

세스한 메모리 주소 값을 기반으로 한다.  베스트 오프셋 

(Best Offset prefetcher) 프리페처[8]는 프리페치를 위해 메모

리 주소의 오프셋 (prefetch offset) 뿐만 아니라 프리페치 적

시성 (prefetch timeliness)까지 고려하여 사용될 가능성이 높

은 메모리 주소를 예측한다. AMPM (Access Map Pattern 

Matching) 프리페처[7]는 메모리 접근 맵 (memory access map)

을 기반으로 하여 액세스 패턴을 탐색하고[10], GHB (Glo-

bal History Buffer) 프리페처[6] 및 VLDP 프리페처 (Variable 

Length Delta Prefetcher) [11]는 과거에 요청된 메모리 주소 패

턴을 기반으로 프리페치 할 데이터를 결정한다.  베스트 

오프셋 프리페처는 가장 빈번하게 보여지는 오프셋의 데

이터를 가져오는 것을 목표로 하고 있으며, 지연 대기열 

(delay queue)을 사용하여 각 오프셋에 대한 요청 정보를 기

록하기 때문에 적시성 (timeliness)는 우수하다. 하지만 베스

트 오프셋 프리페처는 빈도수가 가장 높은 오프셋 패턴

만 가져오고 중요하지만 빈도수가 떨어지는 오프셋 패턴

은 건너뛸 수 있기 때문에 정확성은 떨어지는 문제점을 

가지고 있다. 

스트라이드 기반 프리페치(stride-based prefetch) 기법은 각 

메모리 주소를 통해 반복되는 스트라이드 또는 델타 (delta) 

패턴을 사용하여 근 미래에 요청될 주소를 프리페치 한

다[12-14]. AMPM과 SMS (Spatial Memory Streaming) [15]는 공

간 지역성의 측면에서 반복적으로 사용되는 메모리 공간

영역에 초점을 맞춘 기법이다. 이러한 종류의 프리페처는 

커버리지가 높기 때문에 좋은 성능을 보일 수 있지만, 프

리페치의 적시성은 고려하지 않는다. 즉, 접근 순서에 대

한 정보는 메모리 영역 내에 기록되지 않기 때문에, 초기

에 많은 프리페치를 유발한다. 

메모리 주소에 대한 상관 관계를 통해 요청될 데이터

를 예측하는 GHB와 VLDP는 운영체제 페이지 내의 두 인

접 접근 사이의 오프셋을 기록한다. GHB는 하나의 델타 

히스토리 (delta history) 만을 기반으로 예측할 수 있지만, 

VLDP는 가변 델타 히스토리 길이를 기반으로 예측을 가

능하게 하기 위해 계단식 델타 프리페치 테이블(DPT)을 

사용한다. 또한 SPP(Signature Path Prefetcher) [16]는 VLDP 프

리페처를 개선하였다. 그러나 주로 프리페치 깊이를 증가

시켜 보다 공격적인 프리페치를 수행하게 함으로서 성능

을 향상시킨다. 

인공 신경망 (Artificial neural networks)은 정확한 패턴 예측

에서 큰 잠재력을 보여주고 있으며, 이미지 처리, 오디오 

처리, 자연어 처리 등 다양한 분야에서 큰 파급력을 보여

주고 있다. RNN 증강 오프셋 프리페치 (RNN augmented 

offset prefetching) 기법은 RNN의 예측 능력을 사용하여 오

프셋 프리페치에 대한 시간적 참조 주소를 생성하여 오

프셋 프리페치가 현재 주소와 예측된 다음 주소 모두에

서 공간적으로 작동할 수 있도록 한다 [5]. 신경망 기반 

하드웨어 프리페처인 LSTM (Long Short-term Memory) 프리

페처는 메모리 접근 주소들에 대한 차이를 기록하여 

LSTM 학습을 진행하기 때문에 높은 정확도와 커버리지

를 보여주지만, 정확한 프리페치를 수행하기까지 긴 대기 

시간이 필요하다는 단점을 가지고 있다 [5]. 
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3. GRU (Gated recurrent unit) 프리페처 

GRU [17]는 인공 신경망 학습 시 발생할 수 있는 기울

기 소실(gradient vanishing) 및 폭주 (exploding) 문제를 해결하

기 위해 제안되었다[17,18]. GRU는 게이트 (gate) 기능을 통

합한 순환 신경망으로, RNN에 비해 더 적은 매개 변수를 

사용하고, 훈련시간이 빠르다는 장점이 있다. Fig. 1에서 보

는 것과 같이GRU는 업데이트 게이트 (update gate)와 리셋 

게이트 (reset gate)를 가진다. 업데이트 게이트는 얼마나 많

은 정보(메모리)를 유지하고 전달해야 하는지 결정하고, 재

설정 게이트에서는 잊어버릴 이전 정보의 양을 결정한다. 

 

 
Fig. 1. Gate Recurrent Unit Cell. 

 

다음의 식은 GRU의 전체 연산을 보여준다. 

 

r� � ������ � 	�ℎ��� � ���    (1) 

z� � ������ � 	�ℎ��� � ���    (2) 

 ht� � tanh ����� � 	�
��� ∗ ℎ���

� � ��� (3) 

Y� � ℎ� � �� ∗ ℎ� � �1 � ��� ∗ ℎ���    (4) 

 

여기서 r�는 리셋 게이트 출력의 출력이고 z�는 업데이

트 게이트 (update gate)의 출력이다.  X�는 셀에 대한 입력, 

Y�는 다른 셀에  ht�형식으로 입력되는 출력, w와 u는 가중

치 (weight),  b는 편향값 (bias value)이다. 

본 논문에서 제안하는 GRU 프리페처는 Fig.2에서 보는 

것과 같이 3개의 히든 레이어 (hidden layer)를 사용한다. 첫

번째는 GRU 은닉 계층, 두 번째는 address binary hidden 계

층이고, 세 번째는 이 두 계층의 연결이다. 

GRU 프리페처는 Gated Recurrent Unit 모델을 기반으로 

접근한 주소를 이용하여 델타 값을 예측한다. 이 값은 가

장 높은 확률을 갖는 다음 델타 값을 예측하기 위해 GRU

로 전달된다. 제안하는 프리페처는 라스트 레벨 캐시 (last 

level cache – LLC) 미스가 발생하여 메모리 액세스가 발생

할 때마다 프리페치 요청을 하나씩 실행한다. GRU 프리

페처 내의 델타 테이블에는 캐시 적중된 이전 접근 주소

의 모든 델타 값이 저장되며, 이는 캐시 미스가 발생할 

때까지 반복된다. 그리고 현재 액세스한 주소와 이전에 

액세스한 주소를 사용하여 델타를 계산하고 이 델타 값

을 사용하여 테이블을 검색한다. 캐시 적중된 이전 접근 

주소의 델타 값들은 프리페처를 학습시키기 위해 다시 

GRU 프리페처에 제공된다. 

 

 
Fig. 2. GRU Dense Layers. 

 

4. 실험 결과 

본 논문에서 제안하는 GRU 프리페처의 성능을 평가하

기 위해 본 논문에서는 GRU 프리페처 모델의 정확도 

(accuracy)와 손실(loss)을 측정한다. 

또한 성능 측정을 위해 사용한 메모리 트레이스는 그

래프 프로세싱을 위한 벤치마크인 GraphBIG [19] 으로부터 

triangle count (tc), degree centrality (dc), connected component (ccomp), 

pagerank (prank), k-core, breadth-first search (bfs), depth-first search 

(dfs), sssp (single-source shortest path) 워크로드를 추출하였고, 

GraphBIG 벤치마크 구동을 위한 데이터 셋 (data set) 으로 

LDBC Graph [21]를 사용하였다. LDBC는 복잡하면서도 전

체적인 그래프 연산을 을 위한 분석 프레임워크를 포함

한다. 또한 이들 워크로드에 대한 메모리 접근 트레이스

를 추출하기 위해 Intel PIN-tool 3.0 [20]을 사용하였다.  

Table 1은 본 논문에서 사용한 GraphBIG 워크로드에 대한 

구체적인 설명이다. 

본 연구에서 제안하는 GRU 프리페처는 다층 퍼셉트론 

(MLP - multi-layer perceptron)을 이용한 프리페처 모델과 비교

하여 성능을 측정하였다. MLP는 기본적으로 완전히 연결

된 순방향 인공 신경망 클래스이다. 복수의 숨겨진 레이

어가 있는 입력, 출력 레이어로 구성된다. Fig. 3에서 보는

것과 같이 제안하는 GRU 프리페처는 다층 퍼셉트론 



 

그래프 프로세싱을 위한 GRU 기반 프리페칭 

 

Journal of KSDT Vol. 22, No. 2, 2023 

 

 

9 

(MLP) 모델 보다 평균적으로 8% 높은 정확도를 보인다. 

또한 Fig. 4에서 보는 것과 같이 제안하는 모델의 손실 

(loss)이 비교 모델인 MLP 보다 작게 나타나는 것을 확인 

할 수 있다. 

 

Table 1. Workloads description 

Workload Category 

bfs Graph traversal 

dfs Graph traversal 

prank Graph traversal 

sssp Graph traversal 

kCore Graph analytics 

ccomp Graph analytics 

triangle count Graph analytics 

degree centrality Social analysis 

 

 

Fig. 3. Accuracy comparison between GRU and MLP. 

 

 

Fig. 4. Loss Comparison between GRU and MLP. 

Table 2는 GRU 및 MLP에 대한 성능 메트릭 (performant 

metric)을 보여준다. Mean squared error (MSE), root mean 

squared error (RMSE), mean absolute percentage error 

(MAPE) 모두 MLP 프리페처에 비해 GRU 프리페처

가 더 낮은 값을 달성한 것을 확인 할 수 있다. 

 

Table 2. Performance Metrics 

Performance 

Metrics 
GRU MLP 

MSE 0.147 0.196 

RMSE 0.281 0.350 

MAPE 0.112 0.341 

 

5. 결  론 

본 연구는 불규칙 하고 복잡한 메모리 접근 패턴을 보

이는 워크로드에 대해 메모리 액세스 패턴을 정확하게 

예측하기 위한 GRU 프리페처를 제안한다. GRU는 긴 시

퀀스 접근 패턴을 기억하는 데 우수한 성능을 보이는 것

을 실험을 통해 확인하였다. 또한 본 논문은 GraphBIG 워

크로드 메모리 트레이스를 사용하여 제안된 GRU 알고리

즘을 학습하고 MAE, RMSE 및 MAPE 성능 지표를 비교하

였다. 최적화된 델타 값을 계산한 다음 이러한 매개 변수

를 사용하여 GRU를 학습하고 미래의 최적 추적 값을 예

측한다. 

이 논문에서 제안한 GRU 프리페처는 메모리 중심적 

애플리케이션에서 복잡하고 불규칙한 메모리 접근을 예

측하는 데 좋은 예측자 역할을 한다는 것을 보여준다. 본 

논문에서 제시한 GRU 프리페처는 대용량의 메인 메모리

를 구성 하는데 하나의 대안이 될수 있는 비휘발성 메모

리 소자를 활용한 하이브리드 메인 메모리 환경에서 성

능 개선을 위해 사용 될수 있다. 
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