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Περίληψη

Η διαρκώς αυξανόµενη απήχηση των συστηµάτων υβριδικής µνήµης έχει οδηγήσει στη
σχεδίαση αρκετών µεθόδων για την αποτελεσµατική διαχείριση των δεδοµένων µεταξύ των
διαφορετικών τύπων µνήµης. Μία από τις πλέον καινοτόµες προσεγγίσεις είναι αυτή του
Kleio καθώς πρόκειται για έναν δροµολογητή σελίδων σε επίπεδο λογισµικού που στηρίζεται
σε τεχνικές µηχανικής µάθησης για την κατανόηση και την πρόβλεψη της συµπεριφοράς
των σελίδων. Αν και το Kleio υπόσχεται αξιοσηµείωτη ϐελτίωση στην απόδοση, η αξιολόγηση
του µέχϱι στιγµής έχει περιοριστεί αποκλειστικά σε περιβάλλον προσοµοίωσης. Το κύϱιο
ϑέµα της παρούσας εργασίας είναι η ανάπτυξη και αξιολόγηση ενός δροµολογητή σελίδων
που στηρίζεται στις αρχές του Kleio, σε ένα πραγµατικό σύστηµα ετερογενούς µνήµης µε µια
DRAM και µια NVM. Στόχος είναι η διερεύνηση των προκλήσεων και δυσκολιών που εµφα-
νίζονται κατά τη µετάβαση από το περιβάλλον προσοµοίωσης σε µια πραγµατική εφαρµογή.
Η ανάπτυξη του δροµολογητή γίνεται σε χώϱο χϱήστη και ϐασίζεται στη δειγµατοληψία προ-
σπελάσεων µνήµης µέσω µετρητών υλικού (PEBS). Τα πειραµατικά αποτελέσµατα δείχνουν
πως η µέθοδος αυτή δεν είναι κατάλληλη για σελίδες του παραδοσιακού µεγέθους 4ΚΒ. Στην
περίπτωση σελίδων µεγέθους 2ΜΒ, το Kleio εµφανίζει ϐελτίωση έναντι της συµβατικής πολι-
τικής δροµολόγησης που στηρίζεται στο ιστορικό προσπελάσεων. Παρ΄ όλα αυτά, η επίδοσή
του αποκλίνει σηµαντικά από την αναµενόµενη ιδανική συµπεριφορά, γεγονός που αποδίδε-
ται κυρίως στις στρεβλώσεις που εισάγει η διαδικασία δειγµατοληψίας.Το συµπέρασµα που
προκύπτει είναι πως, µε τις κατάλληλες προσαρµογές και ϐελτιστοποιήσεις, το Kleio µπορεί
να αποτελέσει µια πρακτική και αποδοτική λύση για τη διαχείριση δεδοµένων σε υβριδικά
συστήµατα µνήµης.

Λέξεις Κλειδιά

Σύστηµα υβϱιδικής µνήµης, ∆ϱοµολογητής σελίδων, Μηχανική µάθηση, Kleio, PEBS

∆ιπλωµατική Εργασία 5





Abstract

The increasing adoption of hybrid memory systems has led to the development of
various techniques aimed at efficiently managing data across different memory types. One
particularly innovative approach is Kleio, a software-based page scheduler that leverages
machine learning techniques to analyze and predict page behavior. Despite its promising
potential, previous evaluations of Kleio have been restricted exclusively to simulation
environments. The primary objective of this work is the development and evaluation
of a page scheduler inspired by Kleio, deployed in a real system consisting of DRAM
and NVM. Specifically, the study aims to explore the practical challenges and difficulties
arising when transitioning from simulated environments to real-world implementations.
The proposed scheduler operates in user space and relies on memory-access sampling
using hardware performance counters (PEBS). Experimental results indicate that this
methodology is not effective for standard-sized 4KB pages. In contrast, when applied
to larger pages (2MB), the Kleio outperforms traditional history-based page management
policies. However, its performance still deviates significantly from the ideal case, primarily
due to variability induced by the sampling mechanism. Overall, the findings suggest that,
given appropriate optimizations, this approach holds practical promise for effective data
management in hybrid memory systems.

Keywords

Hybrid memory systems, Page scheduler, Machine learning, Kleio, PEBS
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η Η συνεχής µεγέθυνση του όγκου δεδοµένων που καλούνται να διαχειριστούν οι ε-
ϕαρµογές των σύγχρονων datacenters σε συνδυασµό µε την αύξηση των πυρήνων

σε κάθε επεξεργαστικό chip, που επιτρέπει την ταυτόχρονη εκτέλεση πολλαπλών νηµάτων,
οδηγούν σε σηµαντική επιβάρυνση στο σύστηµα της κύϱιας µνήµης. ∆εδοµένου ότι η κλα-
σική διαδικασία προσωρινής µεταφοράς των δεδοµένων σε δίσκο (swapping) επιβαρύνει σε
µεγάλο ϐαθµό τη συνολική επίδοση, είναι ξεκάθαρο πως έχει δηµιουργηθεί η ανάγκη για
ταχεία µνήµη πολύ µεγάλης χωρητικότητας [3]. Η διαρκής εξέλιξη και αναπροσαρµογή των
DRAM, που αποτελούν την πλέον διαδεδοµένη µορφή µνήµης, δεν προσφέρει µια κλιµα-
κώσιµη λύση ικανή να καλύψει τις νέες απαιτήσεις. Συγκεκριµένα, σε µια µνήµη DRAM, η
αύξηση της συνολικής χωρητικότητας απαιτεί τη δραστική µείωση του µεγέθους κάθε κελιού,
γεγονός που συνεπάγεται εκθετική αύξηση του κόστους, σηµαντική άνοδο της κατανάλωσης
ενέργειας λόγω υψηλών τιµών ϱεύµατος διαρροής και αδράνειας και περιορισµένη αντοχή
σε σφάλµατα [4, 5, 6].

Μια προσέγγιση που έχει συµβάλει καθοριστικά στην αντιµετώπιση του εν λόγω προ-
ϐλήµατος είναι η δηµιουργία υβριδικών (ή ετερογενών) συστηµάτων µνήµης (hybrid memory
systems). Πρόκειται για τον συνδυασµό πολλαπλών τεχνολογιών µνήµης που διαφέρουν µε-
ταξύ τους ως πϱος χαρακτηριστικά όπως η επίδοση, το κόστος, η κατανάλωση ενέργειας και η
αξιοπιστία. Ο στόχος ενός τέτοιου συστήµατος είναι η αξιοποίηση των πλεονεκτηµάτων κάθε
τεχνολογίας για τη ϐελτιστοποίηση της συνολικής απόδοσης. Το πιο συνηθισµένο µοντέλο
υβριδικής µνήµης αποτελείται από µια γρήγορη µνήµη µικρής χωρητικότητας, συνήθως
DRAM, και µια πιο αργή µη-πτητική µνήµη (Non Volatile Memory), η οποία προσφέρει
µεγαλύτερη χωρητικότητα αλλά συνοδεύεται από υψηλότερους χϱόνους προσπέλασης. [7].

Εκτός από την επιλογή κατάλληλης αρχιτεκτονικής, µια σηµαντική πρόκληση στη σχε-
δίαση ενός υβριδικού συστήµατος είναι η αποτελεσµατική διαχείριση των δεδοµένων ανάµεσα
στις διαφορετικές µνήµες. Αυτή η λειτουργία ανατίθεται στον δροµολογητή σελίδων (page
scheduler), ένα ϐασικό στοιχείο που µπορεί να υλοποιηθεί σε επίπεδο υλικού, λογισµικού
ή ως ένας συνδυασµός των δύο και αποσκοπεί στη δυναµική ανακατανοµή των δεδοµένων
µεταξύ των µνηµών, διασφαλίζοντας τη ϐέλτιστη απόδοση του συστήµατος. Εν ολίγοις, ο
ϱόλος ενός δροµολογητή είναι να µεταφέρει τις σελίδες µνήµης που αναµένεται να χρησιµο-
ποιηθούν σύντοµα από την εφαρµογή στη γρήγορη µνήµη, ϐελτιώνοντας την απόδοση του
συστήµατος. Μια πρωτοποριακή προσέγγιση σε αυτόν τον τοµέα είναι το Kleio, ένας δροµο-
λογητής που χρησιµοποιεί τεχνικές µηχανικής µάθησης για να προβλέπει τη συµπεριφορά
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των σελίδων και να τις τοποθετεί στρατηγικά στις κατάλληλες µνήµες. Η λειτουργία του
ϐασίζεται στην εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων τύπου LSTM και οι µετρήσεις έχουν δείξει
ότι σε πολλές περιπτώσεις η απόδοσή του πλησιάζει αυτή ενός ιδανικού δροµολογητή που
διαθέτει προγνωστική ικανότητα για τη συµπεριφορά των σελίδων.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Παϱόλο που το Kleio ϕαίνεται να αποτελεί µια υποσχόµενη λύση για το πρόβληµα διαχε-
ίρισης δεδοµένων σε ετερογενή συστήµατα µνήµης, η αξιολόγησή του µέχϱι στιγµής περιο-
ϱίζεται σε περιβάλλον προσοµοίωσης. Το γεγονός αυτό αφήνει ανοιχτά ερωτήµατα σχετικά
µε την αποτελεσµατικότητα της εφαρµογής µεθόδων µηχανικής µάθησης σε πραγµατικά
συστήµατα. Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός δρο-
µολογητή σελίδων που αξιοποιεί τις ιδέες του Kleio σε ένα πραγµατικό σύστηµα ετερογενούς
µνήµης. Στόχος είναι η αξιολόγηση της εφαρµοσιµότητας και της αποτελεσµατικότητας
των τεχνικών µηχανικής µάθησης σε πραγµατικές συνθήκες, καθώς και η διερεύνηση των
προκλήσεων που προκύπτουν κατά τη µετάβαση από το στάδιο της προσοµοίωσης σε ένα
πραγµατικό σύστηµα.

1.2 ∆οµή της εϱγασίας

Η εϱγασία είναι διαϱθϱωµένη σε πέντε κεφάλαια :

• Στο Κεφάλαιο 2, παϱουσιάζεται το ϑεωϱητικό υπόβαθϱο που αφοϱά τους δϱοµολογητές
σελίδων. Συγκεκϱιµένα, αναλύονται τα χαϱακτηϱιστικά των µη πτητικών µνηµών,
οι τοπολογίες υβϱιδικών συστηµάτων µνήµης και οι ϐασικές σχεδιαστικές επιλογές
που επηϱεάζουν τη λειτουϱγία ενός δϱοµολογητή σελίδων. Επιπλέον, πεϱιγϱάφεται
αναλυτικά το Kleio, καλύπτονται οι ϐασικές αϱχές της µηχανικής µάθησης που είναι
απαϱαίτητες για την εφαϱµογή του και εξετάζονται σχετικές εϱευνητικές εϱγασίες που
συνδέονται µε την παϱούσα µελέτη.

• Στο Κεφάλαιο 3 πεϱιγϱάφεται το πεϱιβάλλον που χϱησιµοποιήθηκε για την ανάπτυξη
και την αξιολόγηση µαζί µε τα εϱγαλεία που αξιοποιήθηκαν και εξηγείται αναλυτικά η
υλοποίηση του δϱοµολογητή σελίδων.

• Στο Κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η πειραµατική αξιολόγηση του δροµολογητή σελίδων,
µε ανάλυση των προκλήσεων που αναδείχθηκαν κατά τη διαδικασία. Εξετάζονται οι
τϱόποι προσαρµογής σε αυτές τις προκλήσεις, µε στόχο τη ϐελτίωση της αποτελεσµα-
τικότητας και της απόδοσης του συστήµατος.

• Στο Κεφάλαιο 5 συνοψίζονται τα κύϱια συµπεϱάσµατα της εϱγασίας, ενώ παϱάλληλα
πϱοτείνονται κατευθύνσεις για µελλοντική έϱευνα και πεϱαιτέϱω ανάπτυξη.
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Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι ϑεωρητικές ϐάσεις για την υλοποίηση ενός δροµο-
λογητή σελίδων. Αρχικά, αναλύεται ο τϱόπος λειτουργίας των µη πτητικών µνηµών,

ενώ στη συνέχεια διερευνώνται οι προκλήσεις και οι εναλλακτικές επιλογές που προκύπτουν
από τη σχεδίαση των δροµολογητών, ϐάσει σύγχρονων ερευνητικών µελετών. Τέλος, γίνεται
παρουσίαση της περίπτωσης του Kleio, ενός δροµολογητή που ενσωµατώνει τεχνικές µηχα-
νικής µάθησης για τη ϐελτιστοποίηση της διαχείρισης των σελίδων.

2.1 Μη πτητικές µνήµες

Η πλειονότητα των µνηµών που χρησιµοποιούνται ως εναλλακτική ή συµπληρωµατική
επιλογή για τη DRAM εµπίπτουν στην κατηγορία των µη-πτητικών µνηµών (Non-Volatile
Memory, NVM). Η ονοµασία τους προέρχεται από την ιδιότητά τους να διατηρούν τα δεδο-
µένα ακόµη και σε περίπτωση διακοπής της ηλεκτρικής τροφοδοσίας. Πρόκειται για αρκετά
ανθεκτικές µνήµες οι οποίες διαθέτουν µεγάλη συνολική χωρητικότητα λόγω αυξηµένης πυ-
κνότητας κελιών, ενώ παράλληλα παρουσιάζουν σχεδόν µηδενική κατανάλωση ενέργειας όσο
ϐρίσκονται σε αδρανή κατάσταση. Από την άλλη, οι µη πτητικές µνήµες έχουν συνήθως µε-
γαλύτερους χϱόνους προσπέλασης σε σύγκριση µε τις DRAM και παρουσιάζουν ανισορροπία
µεταξύ του χϱόνου ανάγνωσης και εγγραφής, µε τον δεύτερο να αποτελεί συχνά τον κύϱιο
παράγοντα επιβάρυνσης. [1] Οι µνήµες NVM διακρίνονται σε διάφορες κατηγορίες, ανάλογα
µε τη ϐασική τους τεχνολογία. Η Spin-Torque Transfer RAM (STT-RAM) αξιοποιεί τη ϱοπή
µεταφοράς spin για την αλλαγή καταστάσεων, ενώ η Resistive RAM (ReRAM) ϐασίζεται στη
µεταβολή της αντίστασης για την αποθήκευση δεδοµένων. Η Phase-Change Memory (PCM)
χρησιµοποιεί υλικά αλλαγής ϕάσης που εναλλάσσονται µεταξύ άµορφης και κρυσταλλικής
κατάστασης, και η Flash Memory αποθηκεύει δεδοµένα µέσω ηλεκτρικής ϕόρτισης. Τέλος,
η FeRAM επιτυγχάνει µη πτητικότητα χρησιµοποιώντας ϕερροηλεκτρικό στϱώµα αντί για
διηλεκτρικό, διαφοροποιούµενη από τις άλλες τεχνολογίες. [8]

Μια µη πτητική µνήµη µποϱεί να ενσωµατωθεί σε ένα υπολογιστικό σύστηµα µε δύο
ϐασικούς τϱόπους :

• Οϱιζόντια ενσωµάτωση: Η NVM λειτουϱγεί ως επέκταση της DRAM, αυξάνοντας τη
συνολική χωϱητικότητα του συστήµατος και δηµιουϱγώντας έναν διευϱυµένο, ενιαίο
χώϱο ϕυσικών διευθύνσεων. Χάϱη στη µη πτητικότητα, µποϱεί να αξιοποιηθεί και
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ως αποθηκευτικό µέσο από τις εφαϱµογές, πϱοσφέϱοντας µεγαλύτεϱη ευελιξία και
επιπλέον δυνατότητες αποθήκευσης.

• Κάθετη ενσωµάτωση: Η NVM αναλαµβάνει τον ϱόλο της κύϱιας µνήµης, αντικαθι-
στώντας τη DRAM. Στην περίπτωση αυτή, η DRAM λειτουργεί ως κρυφή µνήµη (cache)
για τη NVM, µειώνοντας έτσι τον χϱόνο προσπέλασης.

Σχήµα 2.1: Υβϱιδικό σύστηµα µνήµης µε DRAM και PCM NVM. Στα αϱιστεϱά παϱουσιάζεται
η οϱιζόντια ενσωµάτωση, ενώ στα δεξιά η κάθετη.[1].

2.2 ∆ϱοµολόγηση σελίδων

Σε τοπολογία κάθετης ενσωµάτωσης, οι εφαρµογές δεν έχουν επίγνωση της υβριδικής
ϕύσης του συστήµατος και λειτουργούν χωρίς να απαιτούνται τροποποιήσεις και ϐελτιστο-
ποιήσεις, καθώς η ενσωµάτωση των µνηµών πραγµατοποιείται σε επίπεδο λειτουργικού συ-
στήµατος, δηµιουργώντας µια ενιαία ιεραρχία µνήµης που υποστηρίζεται αυτόµατα.

Αντίθετα, κατά τη σχεδίαση ενός υβριδικού συστήµατος µνήµης σε οριζόντια ενσωµάτω-
ση, µια από τις πιο σηµαντικές προκλήσεις είναι η ανάπτυξη ενός κατάλληλου µηχανισµού
για την τοποθέτηση και µεταφορά δεδοµένων µεταξύ των µνηµών, γνωστού ως δροµολογη-
τής σελίδων (page scheduler). Η ονοµασία του πηγάζει από τη σελιδοποίηση, µια τεχνική
διαχείρισης µνήµης που εφαρµόζεται σχεδόν σε όλα τα σύγχρονα λειτουργικά συστήµατα,
σύµφωνα µε την οποία η ϕυσική µνήµη χωρίζεται σε µικρές, σταθερού µεγέθους µονάδες
που ονοµάζονται σελίδες και η µεταφορά δεδοµένων µεταξύ µνήµης και δίσκου γίνεται σε
επίπεδο σελίδας. Στόχος ενός page scheduler είναι η συνεχής διατήρηση των πιο συχνά
χρησιµοποιούµενων σελίδων (hot pages) µιας εφαρµογής στην γρήγορη µνήµη DRAM.

Η υλοποίηση ενός δροµολογητή σελίδων είναι µια σύνθετη διαδικασία που απαιτεί προ-
σεκτική ανάλυση και λήψη κρίσιµων αποφάσεων για τη διασφάλιση της ϐέλτιστης απόδοσης
του συστήµατος. Ανάµεσα στις σηµαντικότερες προκλήσεις περιλαµβάνονται η σχεδίαση κα-
τάλληλης πολιτικής για τη διάκριση των συχνά χρησιµοποιούµενων σελίδων, ο καθορισµός
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του επιπέδου υλοποίησης (πυρήνας, χώϱος χϱήστη, υλικό), η χϱήση ενός αποδοτικού µη-
χανισµού συλλογής δεδοµένων για τη συλλογή των απαραίτητων δεδοµένων και η ϐελτιστο-
ποίηση της διαδικασίας µεταφοράς σελίδων. Η σύντοµη ανάλυση των παραπάνω Ϲητηµάτων
αποτελεί το ϐασικό αντικείµενο της ενότητας αυτής.

2.2.1 Πολιτική δϱοµολόγησης

Το ϐασικότερο ίσως χαρακτηριστικό ενός page scheduler είναι η πολιτική που χρησιµο-
ποιεί για τον εντοπισµό των συχνά χρησιµοποιούµενων σελίδων. Πρόκειται ουσιαστικά για
τα κριτήρια ϐάσει των οποίων το σύστηµα διακρίνει τις ’hot pages’ και αποφασίζει πότε είναι
απαραίτητες οι µετακινήσεις σελίδων για τη ϐελτίωση της απόδοσης. Σε ϑεωρητικό επίπεδο,
µια πολιτική είναι εν γένει ανεξάρτητη από τον µηχανισµό, δηλαδή από τη διαδικασία µε
την οποία πραγµατοποιούνται οι δεσµεύσεις και οι µεταφορές των σελίδων.

Η πλειονότητα των σύγχρονων δροµολογητών σελίδας εµπίπτουν στην κατηγορία των δρο-
µολογητών µε ϐάση το ιστορικό (History page schedulers), οι οποίοι στηρίζονται σε ιστορικά
δεδοµένα για τη λήψη αποφάσεων σχετικά µε την δέσµευση και τη µετακίνηση σελίδων.
Το συγκεκριµένο είδος πολιτικής έχει τις ϱίζες του στην υπόθεση της χρονικής τοπικότητας
των δεδοµένων, σύµφωνα µε την οποία τα προγράµµατα συχνά τείνουν να προσπελαύνουν
επανειληµµένα τα ίδια δεδοµένα σε σύντοµα χρονικά διαστήµατα. [9]. Σε έναν History page
scheduler, ο χϱόνος διαιρείται σε σταθερά διαστήµατα που ονοµάζονται περίοδοι δροµο-
λόγησης (scheduling periods). Σε κάθε περίοδο, πραγµατοποιούνται οι απαραίτητες ανακα-
τατάξεις σελίδων προκειµένου οι σελίδες µε τις περισσότερες προσβάσεις κατά την τρέχουσα
περίοδο να παραµείνουν στη γρήγορη µνήµη (έως ότου αυτή ϕτάσει στο όϱιο της χωρητι-
κότητας της) µε την ελπίδα ότι ϑα παραµείνουν συχνά χρησιµοποιούµενες και στην επόµενη
περίοδο [10].

Ωστόσο, έχουν ήδη αναπτυχθεί αρκετές παραλλαγές στην υλοποίηση της παραπάνω πο-
λιτικής. Το HeMem [11], χρησιµοποιεί τϱεις ουρές FIFO: cold, hot και free, για τη διαχείριση
των σελίδων και διαθέτει ξεχωριστούς µετρητές για αναγνώσεις (loads) και εγγραφές (stores).
Μια σελίδα χαρακτηρίζεται ως συχνά προσπελάσιµη όταν οι αναγνώσεις της υπερβαίνουν τις
8 ή οι εγγραφές της ξεπερνούν τις 4, δίνοντας έτσι προτεραιότητα στις εγγραφές, καθώς το
χρονικό κόστος είναι σηµαντικά υψηλότερο στις µη πτητικές µνήµες. Παράλληλα, εφαρ-
µόζεται ένας µηχανισµός ‘ψύξης’, ο οποίος ϕροντίζει να µειώνει τις τιµές των µετρητών ανά
τακτά χρονικά διαστήµατα ϐάσει ενός ϱολογιού.

Το Thermostat [12] έχει αντιστρέψει την οπτική γωνία του προβλήµατος και επιχειρεί
να εντοπίζει και να υποβαθµίζει τις λιγότερο συχνά προσπελάσιµες σελίδες. Ο χϱήστης ο-
ϱίζει ένα µέγιστο όϱιο αποδεκτής επιβράδυνσης και το σύστηµα τοποθετεί τις σελίδες µε τους
χαµηλότερους ϱυθµούς προσβάσεων στη ϐραδύτερη µνήµη ώστε να διατηρείται η συνολική
απόδοση εντός του επιθυµητού ορίου. Παράλληλα διαθέτει και µηχανισµό εντοπισµού ε-
σφαλµένων προβλέψεων που επιτρέπει σε συχνά προσπελάσιµες σελίδες που τοποθετήθηκαν
εσφαλµένα στην αργή µνήµη να µετακινηθούν πίσω στη γρήγορη.

Το HeteroVisor [13] είναι ένα σύστηµα διαχείρισης υβριδικών υπολογιστικών συστηµάτων
σε εικονικοποιηµένα περιβάλλοντα που λαµβάνει υπόψη τόσο τις διαφορές στις µνήµες όσο
και την ετερογένεια µεταξύ των επεξεργαστών. Αναφορικά µε την πολιτική διαχείρισης των
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σελίδων, το σύστηµα παρακολουθεί περιοδικά τις προσβάσεις και κϱίνει ότι µια σελίδα είναι
σηµαντική όταν οι προσβάσεις της υπερβαίνουν τις 22. Χρησιµοποιεί λίστα ως ϐασική δο-
µή δεδοµένων για την παρακολούθηση των σελίδων και σε κάθε περίοδο εξετάζει µόνο ένα
υποσύνολο της λίστας αυτής ώστε να διασφαλιστεί η αποδοτικότητα της διαδικασίας. Επι-
πλέον, σελίδες που δεν έχουν προσπελαστεί για µεγάλο χρονικό διάστηµα (3 sec) ϑεωρούνται
ανενεργές, µέχϱι να χρησιµοποιηθούν ξανά.

Ενδιαφέϱουσα είναι και η πϱοσέγγιση του Adaptive Page Migration (AMP) [14], το οποίο
δεν δηµιουϱγεί κάποιον νέο ευϱιστικό κανόνα για την διάκϱιση των σηµαντικών σελίδων αλλά
αναλύει τη συµπεϱιφοϱά των πϱοσβάσεων µνήµης εισάγοντας δύο νέα πεδία (age, history)
σε κάθε εγγϱαφή του πίνακα σελίδων και πεϱιοδικά επιλέγει την καλύτεϱη πολιτική µεταξύ
τϱιών διαθέσιµων: Least Recently Used (LRU), Least Frequently Used (LFU) και τυχαίας
(Random). Αν υπάϱχουν ενδείξεις χϱονικής τοπικότητας, επιλέγεται είτε η πολιτική LRU είτε
LFU, αλλιώς πϱοτιµάται η τυχαία.

Τέλος, τόσο το Nimble [15] όσο και το Transparent Page Placement (TPP) [16] δεν επιβάλ-
λουν κάποιο µηχανισµό παρακολούθησης σελίδων αλλα χρησιµοποιούν τις ήδη υπάρχουσες
LRU λίστες που διατηρεί ο πυρήνας. Στην περίπτωση του Nimble, προκειµένου να απο-
ϕασιστεί αν µια σελίδα είναι συχνά χρησιµοποιούµενη, ελέγχονται δύο bit πρόσβασης : το
hardware access bit (που ενηµερώνεται από τον hardware page table walker) και το soft-
ware access bit (που ενηµερώνεται από τον ήδη υπάρχοντα Linux paging αλγόριθµο). Η
ϐασική διαφοροποίηση έγκειται στο γεγονός ότι το Nimble αντί να αποδεσµεύει τις αδρανείς
σελίδες ή να τις µεταφέρει σε δίσκο,τις µετακινεί στη ϐραδύτερη µνήµη. Η πολιτική του
TPP χρησιµοποιεί και αυτή τις LRU λίστες του πυρήνα αλλά µόνο για τη µεταφορά αδρανών
σελίδων από τη γρήγορη στην αργή µνήµη. Η µεταφορά σελίδων στην αντίθετη κατεύθυνση
ϐασίζεται στη χϱήση του εργαλείου AutoNUMA το οποίο ϑα περιγραφεί εν συντοµία πα-
ϱακάτω. Η πρωτοτυπία του συγκεκριµένου δροµολογητή είναι ότι παρέχει τη δυνατότητα
να εστιάσει σε συγκεκριµένο είδος σελίδων (anonymous pages, file backed memory maps)
ανάλογα µε τη συµπεριφορά της κάθε εφαρµογής.

2.2.2 Συλλογή δεδοµένων

Κάθε δροµολογητής οφείλει να παρακολουθεί προσεκτικά τη δραστηριότητα των σελίδων
κατά την εκτέλεση των εφαρµογών, προκειµένου να συλλέγει τα δεδοµένα που χρειάζονται
για τον εντοπισµό του συνόλου των hot pages σε κάθε περίοδο. Υπάρχουν διάφοροι τϱόποι
υλοποίησης αυτής της διαδικασίας, εκ των οποίων οι ευρύτερα χρησιµοποιούµενοι είναι
η δειγµατοληψία µε ϐάση µετρητές επίδοσης σε επίπεδο υλικού (hardware performance
counters), οι τεχνικές δηλητηρίασης σελίδας (Page Poisoning), η αξιοποίηση του εργαλε-
ίου AutoNUMA και η χϱήση των ήδη υπαρχόντων δοµών του πυρήνα όπως οι LRU λίστες.
Κάθε τεχνική συνοδεύεται από τα δικά της πλεονεκτήµατα και περιορισµούς που αναλύονται
παρακάτω.

∆ειγµατοληψία µε µετϱητές επίδοσης

Στην τεχνική της δειγµατοληψίας, η πληροφορία σχετικά µε τις προσπελάσεις της µνήµης
πηγάζει απευθείας από το υλικό µέσω της µονάδας παρακολούθησης της επίδοσης (Perfor-
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mance Monitoring Unit - PMU). Πρόκειται για µια ειδική µονάδα που περιλαµβάνεται σε
όλους σχεδόν τους σύγχρονους επεξεργαστές και έχει σκοπό να καταγράφει διάφορα συµ-
ϐάντα όπως αστοχίες κρυφής µνήµης (cache misses), αποτυχίες µετάφρασης εικονικών διευ-
ϑύνσεων (TLB misses), καθυστερήσεις (stalls) κλπ. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί είτε για απλή
µέτρηση των γεγονότων (counting mode) είτε για δειγµατοληπτική καταγραφή συµβάντων
(precise sampling mode):

• Σε counting mode, η χϱήση της PMU περιορίζεται στην καταµέτρηση του συνολικού
αριθµού των γεγονότων που έχουν συµβεί κατά τη διάρκεια µιας περιόδου. Είναι ιδα-
νική για τη συλλογή συνολικών στατιστικών αλλά δεν παρέχει επιµέρους λεπτοµέρειες
(π.χ ακριβή χρονική στιγµή του γεγονότος, διευθύνσεις µνήµης κ.λ.π), γεγονός που
καθιστά δύσκολη τη χϱήση του κατά τη δροµολόγηση σελίδων.

• Σε sampling mode, οι µετρητές της PMU δεν περιορίζονται στην καταµέτρηση του συ-
νολικού αριθµού των συµβάντων, αλλά δίνουν τη δυνατότητα καταγραφής λεπτοµερών
στιγµιότυπων για ένα υποσύνολο αυτών. Κάθε τέτοιο στιγµιότυπο µπορεί να περιλαµ-
ϐάνει κρίσιµες πληροφορίες όπως τη διεύθυνση της εντολής που εκτελούνταν, τις τιµές
των καταχωρητών της ῝ΠΥ, τη διεύθυνση µνήµης που προσπελάστηκε, καθώς και άλλα
δεδοµένα που αποτυπώνουν την κατάσταση του συστήµατος εκείνη τη χρονική στιγµή.

Η διαδικασία της δειγµατοληψίας υλοποιείται ως εξής : ορισµένοι ειδικοί καταχωρητές
µετρούν τα Ϲητούµενα γεγονότα, ενώ άλλοι καταχωρητές αποθηκεύουν το πιο πρόσφατο δείγ-
µα. ΄Οταν η τιµή ενός µετρητή υπερβεί µια προκαθορισµένη τιµή, γνωστή ως sample period
ή reset value, ένας καταχωρητής υπερχειλίζει, ενεργοποιώντας µια διακοπή (interrupt) και
το λογισµικό (συνήθως το λειτουργικό σύστηµα) αναλαµβάνει να συλλέξει ένα δείγµα [17]. Η
µέθοδος αυτή, υποφέρει από ορισµένα µεγάλα προβλήµατα. Πϱώτον, τα δείγµατα δεν είναι
απολύτως ακριβή καθώς ακόµα και η παραµικρή καθυστέρηση µεταξύ της υπερχείλισης και
της καταγραφής του δείγµατος µπορεί να οδηγήσει σε εσφαλµένη πληροφορία, ϕαινόµενο
που συνήθως ονοµάζεται ολίσθηση (skid). ∆εύτερον, οι µικροεντολές εκτελούνται παράλλη-
λα και εκτός σειράς, ενώ ο δείκτης εντολών (instruction pointer) δείχνει την εντολή που ϑα
συνεχιστεί η εκτέλεση και όχι την εντολή που προκάλεσε το συµβάν. Τέλος, αν η συχνότη-
τα δειγµατοληψίας αυξηθεί υπερβολικά, προκαλούνται αλλεπάλληλα interrupts, γεγονός
που µε τη σειρά του επιφέρει σηµαντική επιβάρυνση στο σύστηµα. Η λύση στα παραπάνω
προβλήµατα είναι η ενίσχυση του υλικού µε σκοπό να παρέχει ακριβέστερη δειγµατολη-
ψία γεγονότων. Στους επεξεργαστές της Intel, αυτή η τεχνολογία είναι γνωστή ως Precise
Event-Based Sampling (PEBS) και διακρίνεται για τη λεπτοµέρεια που προσφέρει κατά τη
συλλογή δεδοµένων απόδοσης [18]. Η κύϱια διαφορά του PEBS από τη συµβατική δειγµα-
τοληψία είναι ότι, αντί να ενεργοποιείται ένα interrupt σε κάθε υπερχείλιση των µετρητών,
ένας µικροκώδικας αναλαµβάνει να καταγράψει τα δείγµατα απευθείας σε µια κυκλική δοµή
αποθήκευσης που ονοµάζεται κυκλικός πίνακας (ring buffer). ∆ιακοπή δηµιουργείται µόνο
στην περίπτωση που ο ring buffer έχει γεµίσει πλήϱως. [19, 20].

Θα µπορούσε κανείς να υποθέσει ότι η χϱήση των PEBS έχει ελάχιστη ή µηδενική ε-
πίδραση στη συνολική απόδοση, ειδικά αν το µέγεθος του ring buffer είναι αρκετά µεγάλο.
Ωστόσο, πϱέπει να σηµειωθεί ότι ο µικροκώδικας καταγράφει τα δείγµατα χρησιµοποιώντας
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την κρυφή µνήµη του επεξεργαστή, προκαλώντας έτσι σηµαντική ‘ρύπανση’ της cache (cache
pollution).

Αξίζει επίσης να σηµειωθεί πως η υπερβολικά λεπτοµερής δειγµατοληψία ενδέχεται να
προκαλέσει ϕαινόµενα throttling [21]. Πρόκειται για έναν µηχανισµό των σύγχρονων επε-
ξεργαστών που µειώνει αυτόµατα τη συχνότητα λειτουργίας όταν η ϑερµοκρασία υπερβεί ένα
προκαθορισµένα όϱιο, µε σκοπό την αποφυγή υπερθέρµανσης και την προστασία του υλι-
κού. Παράλληλα, αποτελεί ένδειξη ότι το ϑερµικό ϕορτίο του συστήµατος ξεπερνά τα ασφαλή
όϱια και χϱήζει άµεσης αντιµετώπισης.

Page Poisoning

Κάθε εγγραφή στον πίνακα σελίδων συνοδεύεται από ένα bit που ονοµάζεται bit πρόσβα-
σης (access bit), το οποίο υποδεικνύει αν η σελίδα έχει προσπελαστεί πρόσφατα. Η τεχνική
του Page Poisoning ϐασίζεται στην περιοδική εκκαθάριση του access bit και στην εκκαθάρι-
ση της προσωρινής µνήµης µετάφρασης διευθύνσεων (TLB). ΄Ετσι, προκαλούνται σκόπιµα
σφάλµατα σελίδας (page faults), τα οποία, κατά τη διαχείρισή τους, ενεργοποιούν ξανά το
access bit. Με αυτόν τον τϱόπο, ο δροµολογητής σελίδων µπορεί να µετράει τα access bits
κάθε σελίδας για να λάβει µια εικόνα σχετικά µε τη συχνότητα προσπελάσεων. Το ϐασικό
πλεονέκτηµα της προσέγγισης αυτής είναι πως δεν απαιτεί χϱήση εξειδικευµένου υλικού.
Μπορεί να αποτελέσει µια καλή λύση όταν ο στόχος είναι ο εντοπισµός των λιγότερο συχνά
χρησιµοποιούµενων σελίδων (cold pages) [22, 12]. Ωστόσο, η συχνή παρακολούθηση των bit
πρόσβασης του πίνακα σελίδων οδηγεί σε απαγορευτική επιβάρυνση του συστήµατος. Στο
πλαίσιο του page scheduling, χρησιµοποιείται συνήθως σε συνδυασµό µε τη χϱήση µεγάλου
µεγέθους σελίδων (huge pages).

AutoNUMA

Το AutoNUMA [23] (γνωστό και ως NUMA Balancing) είναι ένας µηχανισµός στον πυ-
ϱήνα του Linux που στοχεύει στη ϐέλτιστη κατανοµή των σελίδων σε συστήµατα µε NUMA
αρχιτεκτονική. Για την παρακολούθηση των προσπελάσεων µνήµης, εφαρµόζεται η τεχνική
του Page Poisoning, δηλαδή η περιοδική απενεργοποίηση των access bits στις εγγραφές
των πινάκων σελίδων (PTEs), ώστε να προκληθεί page fault κατά την επόµενη προσπέλαση
της σελίδας. Σε κάθε page fault καταγράφεται ο NUMA κόµβος από τον οποίο πραγµα-
τοποιήθηκε η πρόσβαση, επιτρέποντας στον πυρήνα να εντοπίζει µοτίβα αποµακρυσµένων
προσπελάσεων. Με ϐάση αυτή την πληροφορία, το AutoNUMA µπορεί είτε να µεταφέρει
µια σελίδα στον τοπικό κόµβο του νήµατος είτε να επανατοποθετήσει το ίδιο το νήµα σε άλ-
λο κόµβο όπου ϐρίσκονται αρκετά από τα δεδοµένα του, στοχεύοντας έτσι στη µείωση της
καθυστέρησης προσπέλασης και στη ϐελτίωση της συνολικής απόδοσης του συστήµατος.

Linux LRU lists

Ο πυρήνας του Linux χρησιµοποιεί δύο ειδικές δοµές δεδοµένων για να εντοπίζει σελίδες
που µπορούν να απελευθερωθούν ή να µεταφερθούν στον δίσκο [24]: τη λίστα των ενεργών
σελίδων, όπου τοποθετούνται οι σελίδες που χρησιµοποιήθηκαν πιο πρόσφατα και τη λίστα
των ανενεργών σελίδων που συγκεντρώνει τις σελίδες που παραµένουν αδρανείς για κάποιο
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χρονικό διάστηµα. Κάθε ϕορά που µια σελίδα προσπελαύνεται, µετακινείται πϱος την αρχή
της ενεργής λίστας, ενώ οι σελίδες που δεν χρησιµοποιούνται σταδιακά µεταφέρονται στην
ανενεργή λίστα. ΄Οταν το σύστηµα χρειάζεται να απελευθερώσει µνήµη, επιλέγει να απο-
µακρύνει (στον αποθηκευτικό χώϱο) σελίδες που ϐρίσκονται στο τέλος της λίστας ανενεργών
σελίδων, καθώς αυτές κρίνονται ως λιγότερο πιθανές να απαιτηθούν σύντοµα. Με τον τϱόπο
αυτό, επιτυγχάνεται ϐέλτιστη αξιοποίηση του διαθέσιµου χώϱου µνήµης. Ορισµένοι δροµο-
λογητές [15, 16] αξιοποιούν αυτές τις λίστες για να εκτιµήσουν τη συχνότητα πρόσβασης των
σελίδων. Αντί να τις µεταφέρουν σε δευτερεύοντα αποθηκευτικό χώϱο, συνήθως επιλέγουν
να τις ανακατανείµουν µεταξύ των διαφορετικών µνηµών του υβριδικού συστήµατος.

2.2.3 Επίπεδο υλοποίησης

Ακόµα µια σηµαντική πρόκληση που εµφανίζεται κατά τη σχεδίαση ενός δροµολογητή
σελίδων είναι η επιλογή του κατάλληλου επιπέδου υλοποίησης. Αν και συνήθως απαιτείται
κάποια υποστήριξη από πλευράς υλικού, το κύϱιο µέϱος της λειτουργικότητας ενός page
scheduler υλοποιείται συνήθως σε επίπεδο λογισµικού. Το ερώτηµα που προκύπτει όµως σε
αυτές τις περιπτώσεις είναι αν ο δροµολογητής ϑα πϱέπει να ενσωµατωθεί στον πυρήνα ή να
εκτελείται σε χώϱο χϱήστη. ΄Οταν η πολιτική εντοπισµού των ΄σηµαντικών΄ σελίδων είναι σχετι-
κά απλή, η υλοποίηση εντός του πυρήνα αποτελεί µια εξαιρετικά αποδοτική επιλογή, καθώς
αξιοποιεί τις υπάρχουσες δοµές δεδοµένων του λειτουργικού συστήµατος και αποφεύγει το
κόστος των αλλεπάλληλων context switches. Ωστόσο, για δροµολογητές µε πιο σύνθετες
πολιτικές, όπως εκείνους που ϐασίζονται στη δειγµατοληψία µε PEBS, η υλοποίηση εντός
του πυρήνα δεν ενδείκνυται λόγω των πολλαπλών περιορισµών. Για παράδειγµα, η χϱήση
των µετρητών επίδοσης, αν και υποστηρίζεται, δεν συνιστάται για διεργασίες που εκτελούνται
εντός του πυρήνα, οι αριθµητικές πϱάξεις κινητής υποδιαστολής είναι εξαρχής απενεργοποι-
ηµένες και αρκετές ϐιβλιοθήκες έχουν σχεδιαστεί αποκλειστικά για userspace λειτουργία.
Σε αυτές τις περιπτώσεις, ο χώϱος χϱήστη προσφέρει µεγαλύτερη ευελιξία και διευκολύνει
τη χϱήση ήδη υπαρχόντων εργαλείων και τεχνικών αλλά συνοδεύεται από την ανάγκη για
δηµιουργία και συντήρηση καινούριων δοµών για την παρακολούθηση της συµπεριφοράς
κάθε σελίδας [16].

2.2.4 Μηχανισµός µετακίνησης σελίδων

Μέχϱι στιγµής έχει γίνει λόγος µόνο για τις πολιτικές µε τις οποίες καθοϱίζεται αν µια
σελίδα είναι σηµαντική ή όχι. Ωστόσο, η δηµιουϱγία ενός ολοκληϱωµένου page scheduler
ϑα ήταν αδύνατη χωϱίς έναν µηχανισµό που να αναλαµβάνει την µετακίνηση των σελίδων
από τη µια µνήµη στην άλλη. Σε επίπεδο χϱήστη, η διεπαφή που παϱέχει το Linux για
την ανακατανοµή των σελίδων είναι η κλήση συστήµατος move_pages(). Η συγκεκϱιµένη
συνάϱτηση δέχεται ως οϱίσµατα µεταξύ άλλων έναν πίνακα από διευθύνσεις µνήµης και το
αναγνωϱιστικό ενός NUMA κόµβου και επιχειϱεί να µετακινήσει τις σελίδες των διευθύνσεων
εκτελώντας τέσσεϱα συγκεκϱιµένα ϐήµατα:

• ∆εσµεύει χώϱο στον κόµβο-πϱοοϱισµό

• Ακυϱώνει τις υπάϱχουσες εγγϱαφές στον πίνακα σελίδων και στον TLB
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• Μεταφέϱει τα δεδοµένα στη µνήµη πϱοοϱισµό

• Απελευθεϱώνει τον παλιό χώϱο των σελίδων

Οι περισσότερες σχεδιάσεις δροµολογητών ϐασίζονται στη χϱήση της εν λόγω κλήσης συ-
στήµατος. ∆υστυχώς όµως, η move_pages() διαθέτει πολλούς περιορισµούς που πϱέπει να
ληφθούν σοβαρά υπόψη προκειµένου να ϐελτιστοποιηθεί η επίδοση ενός δροµολογητή. Οι
κυριότεροι εξ’ αυτών είναι η αδυναµία της να πραγµατοποιήσει αµφίδροµη µεταφορά δεδο-
µένων (ανταλλαγή σελίδων), η έλλειψη παραλληλίας και η αδυναµία οµαδοποίησης µαζικών
µετακινήσεων. Το Nimble [15] επιχειρεί να ξεπεράσει τα προβλήµατα αυτά δηµιουργώντας
τη δική του εκδοχή της move_pages() εντός του πυρήνα.

2.3 Case study: Kleio

Η ενότητα αυτή είναι αφιερωµένη στην αναλυτική παρουσίαση του Kleio, [2] ενός και-
νοτόµου δροµολογητή σελίδων για συστήµατα υβριδικής µνήµης, ο οποίος αποτέλεσε τη
ϐασική πηγή έµπνευσης για τη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία.

2.3.1 Επισκόπηση

Η πϱωτοποϱία του Kleio έγκειται στην εφαϱµογή τεχνικών µηχανικής µάθησης για την
αποδοτικότεϱη τοποθέτηση και αναδιάταξη των σελίδων µεταξύ των µνηµών. Συγκεκϱιµένα,
το Kleio στηϱίζεται στην παϱατήϱηση ότι οι δϱοµολογητές µε ϐάση το ιστοϱικό αδυνατούν να
εκτιµήσουν σωστά τη συµπεϱιφοϱά των σελίδων όταν καταστϱατηγείται η αϱχή της χϱονικής
τοπικότητας. ∆εν είναι λίγες οι ϕοϱές που µια σελίδα χϱησιµοποιείται ξανά µετά από ένα
µεγάλο διάστηµα αδϱάνειας, γεγονός που δεν µποϱεί να γίνει αντιληπτό από έναν History
page scheduler. Για την αντιµετώπιση αυτού του ϕαινοµένου, το Kleio χϱησιµοποιεί µοντέλα
µηχανικής µάθησης για να διαχειϱίζεται ένα σύνολο σελίδων που ϑεωϱούνται κϱίσιµες και
ονοµάζονται σηµαντικές σελίδες (important pages). Τα µοντέλα αυτά, χϱησιµοποιώντας
το ιστοϱικό πϱοσβάσεων µιας σελίδας από πϱοηγούµενες πεϱιόδους δϱοµολόγησης, είναι
σε ϑέση να πϱοβλέψουν µε ακϱίβεια τον αϱιθµό των πϱοσπελάσεων που αναµένονται στη
σελίδα κατά την επόµενη πεϱίοδο. ΄Ετσι, σε κάθε πεϱίοδο, ο δϱοµολογητής πϱοσπαθεί να
πϱοβλέψει τον αϱιθµό πϱοσβάσεων κάθε σελίδας στην επόµενη πεϱίοδο, είτε µε τη χϱήση ενός
µοντέλου (για τις σηµαντικές σελίδες) είτε µε ϐάση το ιστοϱικό πϱοσβάσεων. Οι σελίδες µε
τον µεγαλύτεϱο αϱιθµό πϱοβλεπόµενων πϱοσπελάσεων µετακινούνται στη γϱήγοϱη µνήµη
µέχϱι εξαντλήσεως της χωϱητικότητας της ενώ οι υπόλοιπες καταλήγουν στην αϱγή.

2.3.2 Επιλογή σηµαντικών σελίδων

Είναι λογικό πως η δηµιουργία ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης για κάθε σελίδα µιας
εφαρµογής δεν αποτελεί αποδοτική και κλιµακώσιµη λύση, καθώς ϑα οδηγούσε σε υπερ-
ϐολικούς χϱόνους εκπαίδευσης και αλόγιστη σπατάλη πόϱων. Επιπλέον, η χϱήση µεγάλου
αριθµού µοντέλων δεν συνεπάγεται απαραίτητα εµφανή ϐελτίωση στη συνολική επίδοση,
αφού για ένα µεγάλο πλήθος σελίδων, ο History page scheduler εξακολουθεί να παρέχει
ικανοποιητικά ακριβείς προβλέψεις. Για τον λόγο αυτό, στο Kleio, η δηµιουργία µοντέλων
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µηχανικής µάθησης περιορίζεται αποκλειστικά σε ένα υποσύνολο σελίδων που ο History
scheduler αποτυγχάνει να διαχειριστεί αποτελεσµατικά. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω του Επι-
λογέα Σελίδων (Page Selector), ενός ϐασικού συστατικού του Kleio, που ταξινοµεί τις σελίδες
µιας εφαρµογής ανάλογα µε τη σηµασία τους. Η λειτουργία του ϐασίζεται στον υπολογι-
σµό µιας µετρικής που ονοµάζεται όφελος (benefit) και ορίζεται ως το γινόµενο των λαν-
ϑασµένων τοποθετήσεων (misplacements) και του συνολικού αριθµού προσπελάσεων κάθε
σελίδας (benefit = misplacements × total access counts). Ως λανθασµένη τοποθέτηση ο-
ϱίζεται η περίπτωση κατά την οποία, στην αρχή µιας περιόδου δροµολόγησης, η σελίδα ϑα
έπρεπε να ϐρίσκεται στη γρήγορη µνήµη αλλά δεν είναι, εξαιτίας εσφαλµένης πρόβλεψης.
Μέσω της µετρικής του οφέλους, ο Page Selector αποτιµά τη συνολική σηµασία κάθε σε-
λίδας, συνδυάζοντας τόσο τη συχνότητα προσπέλασής της από την εφαρµογή όσο και την
αδυναµία του History scheduler να την προβλέψει σωστά. Τέλος, οι σελίδες ταξινοµούνται
σε ϕθίνουσα σειρά οφέλους και επιλέγεται ένα υποσύνολο αυτών για το οποίο εκπαιδεύονται
µοντέλα µηχανικής µάθησης.

2.3.3 Μοντέλα µηχανικής µάθησης στο Kleio

΄Εχει ήδη αναφερθεί ότι το Kleio ϐασίζεται στη δηµιουργία µοντέλων µηχανικής µάθησης
ανά σελίδα. Τα µοντέλα αυτά, λαµβάνοντας ως είσοδο τον αριθµό προσπελάσεων µιας σε-
λίδας κατά τις προηγούµενες περιόδους δροµολόγησης, προβλέπουν τον µελλοντικό αριθµό
προσπελάσεων της (per page predictions). Η επιλογή αυτή αποτελεί ϐασική σχεδιαστική
απόφαση, καθώς µια εναλλακτική προσέγγιση ϑα ήταν η πρόβλεψη των πιο σηµαντικών σε-
λίδων σε κάθε περίοδο (across pages predictions), µε ϐάση το συνολικό αποτύπωµα µνήµης
(memory access traces). Ωστόσο, η λύση αυτή απορρίφθηκε, αφενός λόγω του υπερβολικού
κόστους εκπαίδευσης που προκύπτει από το µεγάλο µέγεθος των memory access traces, και
αφετέρου λόγω της µειωµένης ακρίβειας, καθώς η πρόβλεψη γίνεται σηµαντικά πιο δύσκολη
όταν ο αριθµός των πιθανών στόχων (δηλαδή των διαφορετικών σελίδων) είναι πολύ µεγάλος.

Για την υλοποίηση της προσέγγισης αυτής, είναι κρίσιµο να επιλεγεί ο κατάλληλος τύπος
µοντέλου µηχανικής µάθησης. Ανάµεσα στις διάφορες επιλογές που υπάρχουν, οι δηµιουρ-
γοί του Kleio κατέληξαν στο συµπέρασµα πως τα Αναδροµικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Re-
current Neural Networks, RNN) ϕαίνεται να ταιριάζουν αρκετά καλά στις απαιτήσεις του
προβλήµατος. [25].

Αναδϱοµικά Νευϱωνικά δίκτυα

Τα RNNs αποτελούν ένα είδος νευρωνικών δικτύων ικανά να επεξεργάζονται σειριακά
δεδοµένα (sequential data) όπως χρονοσειρές, κείµενα, ηχητικά δεδοµένα, ϐιολογικές αλ-
ληλουχίες κλπ. Τα δεδοµένα µιας τέτοιας ακολουθίας πϱέπει να εµφανίζουν µεταξύ τους
εξαρτήσεις. Για παράδειγµα, η σηµασία µιας λέξης σε µια πρόταση µπορεί να καθορίζεται
από τις προηγούµενες. Το στοιχείο που διακρίνει τα αναδροµικά δίκτυα από τα κλασικά
Feedforward Neural Networks είναι ο µηχανισµός ανάδρασης, που επιτρέπει τη διατήρη-
ση πληροφορίας από προηγούµενα χρονικά ϐήµατα. Η επεξεργασία των στοιχείων γίνεται
διαδοχικά, δηλαδή κάθε στοιχείο xt εισάγεται όταν ολοκληρωθεί η επεξεργασία όλων των
προηγούµενων εισόδων x1, x2, . . . , xt−1. Το δίκτυο διατηρεί µια εσωτερική κρυφή κατάστα-
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ση (hidden state), η οποία συνοψίζει την πληροφορία από τα προηγούµενα δεδοµένα και
προσαρµόζεται δυναµικά κάθε ϕορά που εισάγεται ένα νέο στοιχείο.

Η εκπαίδευση ενός RNN γίνεται µε µια παραλλαγή της µεθόδου οπισθοδρόµησης που
ονοµάζεται οπισθοδρόµηση στον χϱόνο (backpropagation through time), σύµφωνα µε την
οποία το δίκτυο ΄ξεδιπλώνεται΄ σε κάθε χρονικό ϐήµα, δηµιουργώντας µια ακολουθία αντι-
γράφων του, όπου οι παράµετροι (weights, biases) επαναλαµβάνονται. Το RNN µετατρέπεται
έτσι σε ένα feedforward νευρωνικό δίκτυο στο οποίο µπορεί να εφαρµοστεί ο κλασικός αλ-
γόριθµος οπισθοδρόµησης: Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το δίκτυο επεξεργάζεται όλες
τις ακολουθίες εισόδου, παράγοντας µια πρόβλεψη για καθεµία από αυτές. Η διαφορά α-
νάµεσα στις προβλέψεις του και στις πραγµατικές τιµές αξιολογείται µέσω της συνάρτησης
απώλειας (loss function). Ο ϱυθµός µεταβολής αυτού του σφάλµατος µεταφέρεται πίσω στο
δίκτυο µε ϐάση τον κανόνα της αλυσίδας, ώστε να ενηµερωθούν οι παράµετροι του δικτύου
[26, 27]

Long Short-Term Memory

΄Ισως το πιο δηµοφιλές είδος RNN είναι το Long Short-Term Memory (LSTM). Η δοµική
µονάδα ενός LSTM δικτύου αποτελείται από ένα κελί µνήµης (cell) που αντιπροσωπεύει την
εσωτερική κατάσταση σε κάθε χρονική στιγµή και τϱεις πύλες : εισόδου (input), εξόδου (out-
put) και λήθης (forget). Το κελί έχει τη δυνατότητα να διατηρεί πληροφορίες για αυθαίρετα
µεγάλα χρονικά διαστήµατα ενώ οι πύλες ϱυθµίζουν τη ϱοή των πληροφοριών από και πϱος
το κελί. Η πύλη forget αποφασίζει ποιες πληροφορίες από την προηγούµενη κατάσταση ϑα
διαγραφούν, η πύλη input επιτρέπει σε νέες πληροφορίες να αποθηκευτούν στην τρέχουσα
κατάσταση και τέλος η πύλη output καθορίζει ποια στοιχεία της τρέχουσας κατάστασης της
µνήµης ϑα χρησιµοποιηθούν για την έξοδο.

Αϱχιτεκτονική µοντέλων και διαδικασία εκπαίδευσης στο Kleio

Στην περίπτωση του Kleio, κάθε µοντέλο αποτελείται από δύο διαδοχικά επίπεδα LSTM
µε 128 νευρώνες στο καθένα και στη συνέχεια ένα πυκνό επίπεδο το οποίο δίνει την τελική
πρόβλεψη για τον αριθµό προσπελάσεων της σελίδας στην επόµενη περίοδο. Ως είσοδος
δίνεται η ακολουθία όλων των προσπελάσεων µιας σελίδας σε κάθε περίοδο, η οποία, αφού
κανονικοποιηθεί ώστε όλες οι τιµές να ϐρίσκονται στο διάστηµα [0,1], διασπάται σε υπα-
κολουθίες σταθερού µήκους (history length) ίσου µε 16, µε χϱήση κυλιόµενου παραθύρου
(rolling window fashion). Για τη διαδικασία της εκπαίδευσης το 70% του συνολικού συνόλου
δεδοµένων χρησιµοποιείται ως σύνολο εκπαίδευσης (training dataset), ενώ το υπόλοιπο 30%
χρησιµοποιείται ως σύνολο επαλήθευσης (validation dataset). Ο ϱυθµός εκµάθησης έχει
οριστεί ίσος µε 0.001 και ως συνάρτηση κόστους έχει χρησιµοποιηθεί το µέσο τετραγωνι-
κό σφάλµα (mean squared error). Η διαδικασία εκπαίδευσης υποστηρίζεται επίσης από
µηχανισµό early stopping, ώστε να αποφεύγεται η υπερεκπαίδευση (overfitting) και να εξοι-
κονοµούνται υπολογιστικοί πόϱοι. Συγκεκριµένα, η εκπαίδευση τερµατίζεται πρόωρα εάν
δεν παρατηρηθεί ϐελτίωση στο σφάλµα του validation dataset για 20 διαδοχικές εποχές.
[28]. Τέλος, αξίζει να σηµειωθεί πως η εκπαίδευση των µοντέλων γίνεται πϱος το παρόν εκτός
χϱόνου εκτέλεσης (offline), παρότι οι συντάκτες του Kleio προτείνουν την εκπαίδευση κατά
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την εκτέλεση (online) ως µια ενδιαφέρουσα µελλοντική επέκταση.

Σχήµα 2.2: Αϱχιτεκτονική του νευϱωνικού δικτύου στο Kleio [2].

2.3.4 Αξιολόγηση επίδοσης

Ο ϐασικός στόχος του Kleio είναι να προσεγγίσει τη συµπεριφορά ενός ιδανικού δροµο-
λογητή σελίδων (Oracle scheduler), ο οποίος γνωρίζει µε ακρίβεια τη µελλοντική πρόσβαση
κάθε σελίδας. Η αξιολόγηση του Kleio πραγµατοποιείται σε περιβάλλον προσοµοίωσης, όπου
η αναλογία γρήγορης πϱος αργή µνήµη διαµορφώνεται στις τιµές 1/8, 1/16 και 1/32, ε-
νώ η εκπαίδευση των ΡΝΝ µοντέλων περιορίζεται σε µόλις 100 σηµαντικές σελίδες. Υπό
αυτές τις συνθηκες, το Kleio καταφέρνει να µειώσει κατά 80% το χάσµα απόδοσης µεταξύ
ενός απλού History page scheduler και του ιδανικού Oracle, ενώ σε ορισµένες περιπτώσεις η
ϐελτίωση αγγίζει έως και το 95%. ΄Οσον αφορά την ακρίβεια των προβλέψεων, το Kleio ενδέχε-
ται να τοποθετήσει λανθασµένα κάποιες από τις επιλεγµένες σελίδες σε ορισµένες χρονικές
περιόδους. Ωστόσο, τα λάθη αυτά είναι σπάνια και δεν αφορούν σελίδες µε υψηλό αριθ-
µό προσβάσεων, µε αποτέλεσµα να µην επηρεάζεται ουσιαστικά το ποσοστό επιτυχιών στη
DRAM. Συνολικά, το Kleio µειώνει κατά µέσο όϱο το 85% των λανθασµένων τοποθετήσεων
(misplacements) αυτών των σελίδων στη διάρκεια της εφαρµογής.
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Μέρος II

Πϱακτικό Μέϱος
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Κεφάλαιο 3

Πεϱιγϱαφή υλοποίησης

Το κεφάλαιο αυτό περιλαµβάνει µια λεπτοµερή περιγραφή της υλοποίησης του δροµο-
λογητή. Αρχικά γίνεται µια σύντοµη αναφορά στη λειτουργία του δροµολογητή και

στις ϐασικές παραδοχές που υιοθετήθηκαν. Στη συνέχεια περιγράφονται τα τεχνικά χαρα-
κτηριστικά του περιβάλλοντος καθώς και τα κύϱια εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν. Τέλος,
αναλύονται διεξοδικά οι κύϱιες συνιστώσες του λογισµικού.

3.1 Επισκόπηση

Η ενότητα αυτή ξεκινά µε µια συνοπτική περιγραφή της λειτουργίας του δροµολογητή, η
οποία περιλαµβάνει δύο ϐασικές ϕάσεις : τη ϕάση εκπαίδευσης (offline) και τη ϕάση πρόβλε-
ψης (online). Κάθε εφαρµογή υποβάλλεται πϱώτα στην ϕάση εκπαίδευσης, όπου εκτελείται
µια ϕορά χρησιµοποιώντας αποκλειστικά δροµολόγηση µε ϐάση το ιστορικό (History page
scheduler) ενώ παράλληλα καταγράφονται οι προσπελάσεις κάθε σελίδας ανά περίοδο. Με
την ολοκλήρωση της εκτέλεσης, τα συλλεγµένα δεδοµένα µεταφέρονται στον Page Selector, ο
οποίος επιλέγει το σύνολο των σηµαντικών σελίδων. Στη συνέχεια, για κάθε σηµαντική σελίδα
εκπαιδεύεται και αποθηκεύεται ένα µοντέλο LSTM, µε ϐάση τα καταγεγραµµένα δεδοµένα
προσβάσεων. ΄Ολες οι µελλοντικές εκτελέσεις της συγκεκριµένης εφαρµογής αξιοποιούν τη
ϕάση πρόβλεψης του δροµολογητή, κατά την οποία τα εκπαιδευµένα µοντέλα ενεργοποιο-
ύνται σε κάθε περίοδο για να προβλέψουν τις επόµενες προσβάσεις των σηµαντικών σελίδων,
ενώ για τις υπόλοιπες η πρόβλεψη ταυτίζεται µε τον πραγµατικό αριθµό προσβάσεων κατά
την πιο πρόσφατη περίοδο.

3.2 Πεϱιβάλλον υλοποίησης και εϱγαλεία

3.2.1 Αϱχιτεκτονική και τοπολογία

Το σύστηµα είναι εξοπλισµένο µε δύο επεξεργαστές Intel Xeon Gold 5218T σε αρχιτεκτο-
νική dual-socket. Κάθε επεξεργαστής διαθέτει 16 πυρήνες, µε υποστήριξη 2 νηµάτων ανά
πυρήνα, προσφέροντας συνολικά 64 λογικούς επεξεργαστές.

Το υβριδικό σύστηµα µνήµης αποτελείται 6x32 GiB DDR DIMMs και 6x128 GB NVDIMMs,
άϱα σε κάθε socket αντιστοιχούν περίπου 96GiB γρήγορης µνήµης και 384GB NVM. Η µη
πτητική µνήµη είναι Intel Optane DC, η οποία ϐασίζεται στην τεχνολογία 3D XPoint, ε-
πιτρέποντας προσβάσεις σε επίπεδο byte µε καθυστερήσεις παρόµοιες µε αυτές της DRAM
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(346 ns). ∆ιαθέτει ασύµµετρο εύρος Ϲώνης, µε µέγιστη ταχύτητα ανάγνωσης 6.6 GB/s και
εγγραφής 2.3 GB/s. Με δυνατότητα αποθήκευσης έως και 3 TB µνήµης ανά επεξεργαστή, α-
ποτελεί ιδανική λύση για συστήµατα µε αυξηµένες απαιτήσεις µνήµης και αποθήκευσης. Υ-
ποστηρίζει δύο τϱόπους λειτουργίας : Memory Mode και App Direct Mode, οι οποίοι αντιστοι-
χούν στην κάθετη και οριζόντια ενσωµάτωση που αναφέρθηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο.
Τα NVDIMMs είναι χωρισµένα σε δύο περιοχές (ŕegions) όπου κάθε περιοχή περιλαµβάνει 3
NVDIMMs. Για κάθε περιοχή έχει δηµιουργηθεί ένας ονοµατοχώρος (namespace) µεγέθους
282 GB. ΄Ενας ονοµατοχώρος είναι στην ουσία ένα σύνολο συνεχόµενων διευθύνσεων της
NVM που είναι διαθέσιµο στο λειτουργικό σύστηµα ως µια ειδική συσκευή κάτω από το
/dev. Κάθε ονοµατοχώρος µπορεί να οριστεί σε έναν εκ των εξής τεσσάρων διαφορετικούς
τϱόπους λειτουργίας : sector, fsdax, devdax και raw mode:

• sector mode: Η µνήµη παρουσιάζεται ως µια συσκευή block (block device), ιδα-
νική για παλαιότερες εφαρµογές που ενδιαφέρονται να χρησιµοποιούν την NVM ως
αποθηκευτικό χώϱο.

• fsdax mode: επιτρέπει στις εφαρµογές να έχουν άµεση πρόσβαση στη µνήµη µέσω
ενός file system που υποστηρίζει (Direct Access mode - DAX). ΄Οταν µια εφαρµογή
απεικονίζει ένα αρχείο στη µνήµη (µε την κλήση συστήµατος mmap()), το σύστηµα πα-
ϱακάµπτει την τυπική αλυσίδα λογισµικού που χρησιµοποιεί το λειτουργικό σύστηµα
για να διαχειρίζεται δεδοµένα σε αποθηκευτικές συσκευές (block device drivers, io
schedulers κ.λ.π)

• devdax mode: επιτρέπει άµεση πρόσβαση στη µνήµη χωρίς τη χϱήση συστήµατος
αρχείων, αντιµετωπίζοντας την NVM ως συσκευή χαρακτήρων (character device). Ε-
ίναι η κατάλληλη επιλογή για το σύστηµά µας όπου η ταχύτητα πρόσβασης παίζει
καθοριστικό ϱόλο.

• raw mode: Αυτός ο τϱόπος λειτουϱγίας παϱουσιάζει σοβαϱούς πεϱιοϱισµούς και δεν
συνιστάται.

Ακόµα, οι δύο ονοµατοχώϱοι πϱέπει να ϱυθµιστούν σε τϱόπο λειτουϱγίας system-ram
ώστε οι µη πτητικές µνήµες να ϕαίνονται ως ξεχωϱιστοί NUMA κόµβοι. ΄Ολες οι ϱυθµίσεις που
αφοϱούν τον χειϱισµό των µη πτητικών µνηµών γίνονται µε το εϱγαλείο ndctl. Συνοψίζοντας,
το σύστηµα αποτελείται από 2 NUMA nodes, κάθε ένα εκ των οποίων πεϱιλαµβάνει 32
λογικούς επεξεϱγαστές και από 2 NUMA nodes χωϱίς επεξεϱγαστές (cpu-less NUMA nodes),
τα οποία αντιστοιχούν στις NVM [29].Το λειτουϱγικό σύστηµα του συστήµατος είναι Linux
µε πυϱήνα έκδοσης 5.15.0-122-generic.

Η τοπολογία του συστήµατος απεικονίζεται στην παϱακάτω εικόνα (3.1).
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Σχήµα 3.1: Τοπολογία του συστήµατος.

3.2.2 Το εϱγαλείο perf

΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί, η συλλογή δεδοµένων σχετικά µε τις προσπελάσεις σελίδων
σε κάθε περίοδο γίνεται µε χϱήση δειγµατοληψίας PEBS. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω του
perf [30], ένα εργαλείο που παρέχει το Linux ικανό να αλληλεπιδρά µε τους performance
counters του υλικού. Ο χϱήστης µπορεί να επιλέξει τα events που τον ενδιαφέρουν και
να προσαρµόσει τις παραµέτρους της δειγµατοληψίας σύµφωνα µε τις ανάγκες του προ-
ϐλήµατος. Στην πλειονότητα των περιπτώσεων, η χϱήση του perf γίνεται µέσω command
line διεπαφής. Ωστόσο, επειδή η υλοποίηση του δροµολογητή απαιτεί πιο λεπτοµερή έλεγ-
χο της δειγµατοληψίας, χρησιµοποιήθηκε απευθείας το perf_events API που επιτρέπει την
διαχείριση του PEBS µέσα από κώδικα C++ και το οποίο αποτελεί τον πυρήνα του cli εργα-
λείου. Ανάµεσα στα διάφορα events που προσφέρονται από τον επεξεργαστή, επιλέχθηκαν
τα mem_load_l3_miss_retired.local_dram και mem_load_retired.local_pmm τα οποία κατα-
γράφουν τις αναγνώσεις µνήµης που οδήγησαν σε αστοχία και των τριών επιπέδων κρυφής
µνήµης και εξυπηρετήθηκαν από την dram ή την nvm αντίστοιχα. Στο σηµείο αυτό πϱέπει
να σηµειωθεί ότι η υλοποίηση δεν λαµβάνει υπόψη της τις εγγραφές. Αυτή η παραδοχή έγινε
διότι δεν υπάρχει κάποιο event για εγγραφές που οδηγούν σε αστοχία του τελευταίου επι-
πέδου κρυφής µνήµης, το οποίο να παρέχει πληροφορία για το είδος µνήµης (DRAM, NVM)
όπου ανήκει η διεύθυνση προορισµού. Αυτό συµβαίνει πιθανότατα επειδή στους σύγχρονους
επεξεργαστές, οι εγγραφές ϑεωρούνται ολοκληρωµένες µόλις ολοκληρωθεί η µετάφραση διε-
ύθυνσης στον TLB. Ως εκ τούτου, έµφαση στη συγκεκριµένη µελέτη δίνεται αποκλειστικά
στις αναγνώσεις.

Οι σηµαντικότερες παράµετροι που πϱέπει να ϱυθµιστούν προκειµένου η δειγµατολη-
ψία να είναι αποδοτική είναι η περίοδος δειγµατοληψίας (sample period) και το µέγεθος του
ring buffer. Η περίοδος δειγµατοληψίας µετράται σε δείγµατα (samples) και υποδηλώνει
τον αριθµό των συµβάντων έως ότου προκύψει υπερχείλιση του µετρητή και εκτελεστεί ο
µικροκώδικας του PEBS. Η διαδικασία προσδιορισµού της ϐέλτιστης τιµής για την περίοδο
δειγµατοληψίας ϑα παρουσιαστεί αργότερα σε αυτή την ενότητα. Σχετικά µε το µέγεθος
του ring buffer, ο µοναδικός περιορισµός είναι ότι πϱέπει να είναι της µορφής (2n + 1)*pa-
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gesize (όπου pagesize το µέγεθος σελίδας που χρησιµοποιεί το λειτουργικό σύστηµα). Σε
κάθε δείγµα που συλλέγεται, καταγράφεται αποκλειστικά η διεύθυνση µνήµης στην οποία
επιχειρείται η προσπέλαση (PERF_SAMPLE_ADDR), ενώ δείγµατα που αφορούν εντολές του
πυρήνα παραλείπονται. Αν και υπάρχει η δυνατότητα οµαδοποίησης των events, επιλέχθηκε
να παραµείνουν ανεξάρτητα, δηλαδή οι καταγραφές από κάθε event να αποθηκεύονται σε
ξεχωριστούς ring buffers για να διευκολυνθεί η διαδικασία συλλογής και να µην δηµιουρ-
γηθούν προβλήµατα συγχρονισµού.

3.2.3 Ρυθµίσεις συστήµατος

Για τη σωστή λειτουργία της δειγµατοληψίας, τη διαχείριση των µη πτητικών µνηµών και
την εφαρµογή των µοντέλων, απαιτούνται ορισµένες πρόσθετες ϱυθµίσεις στο σύστηµα. Μια
εκ των σηµαντικότερων αφορά την απενεργοποίηση του µηχανισµού τυχαίας διάταξης του
χώϱου διευθύνσεων (Address Space Layout Randomization, ASLR) [31]. Πρόκειται για µια
ευρέως χρησιµοποιούµενη τεχνική ασφαλείας, κατά την οποία τα τµήµατα της µνήµης µιας
µια διεργασία (text, heap, stack, libraries) τοποθετούνται σε τυχαίες εικονικές διευθύνσεις
κάθε ϕορά που εκτελείται το πρόγραµµα. Με αυτόν τον τϱόπο αποτρέπονται επιθέσεις που
ϐασίζονται στη γνώση της ακριβούς ϑέσης των δεδοµένων στη µνήµη. Παρόλο που η απε-
νεργοποίηση του ASLR δεν ϑεωρείται καλή πρακτική, είναι απαραίτητη στη συγκεκριµένη
περίπτωση, καθώς οι εικονικές διευθύνσεις πϱέπει να παραµένουν σταθερές τόσο κατά την
offline όσο και κατά την online ϕάση. Επιπλέον, το Linux ϑέτει περιορισµούς σχετικά µε την
χϱήση PEBS σε µη προνοµιούχους χϱήστες (χωρίς την ικανότητα CAP_SYS_ADMIN). Συνε-
πώς είναι αναγκαίο να ϱυθµιστεί η παράµετρος perf_event_paranoid [32] στην τιµή -1, ώστε
να επιτρέπεται η χϱήση όλων των events χωρίς περιορισµούς. Ακόµη, ιδιαίτερη σηµασία
έχει η απενεργοποίηση του µηχανισµού AutoNUMA, καθώς οι µετακινήσεις σελίδων πϱέπει
να ελέγχονται αποκλειστικά από τον δροµολογητή και όχι από άλλους µηχανισµούς του πυ-
ϱήνα. Τέλος, προκειµένου να µην υπάρχουν ανεπιθύµητες αλλοιώσεις κατά τις µετρήσεις,
όλοι οι µηχανισµοί προανάκλησης (prefetchers) απενεργοποιήθηκαν.

3.3 Πεϱιγϱαφή υλοποίησης

Στην ενότητα αυτή πεϱιγϱάφεται αναλυτικά ο τϱόπος λειτουϱγίας του δϱοµολογητή και
οι κύϱιες συνιστώσες του.

3.3.1 Σχεδιαστικές επιλογές και παϱαδοχές

΄Οπως αναφέρθηκε στην προηγούµενη ενότητα, δεν είναι λίγες οι αποφάσεις που πϱέπει
να ληφθούν κατά τη σχεδίαση ενός δροµολογητή σελίδων, οι σηµαντικότερες εκ των οπο-
ίων αφορούν το επίπεδο υλοποίησης, τον µηχανισµό µετακίνησης σελίδων και τη συλλογή
δεδοµένων σχετικά µε τις προσβάσεις µνήµης. Επιπλέον, ορισµένες δυσκολίες που προ-
κύπτουν κατά τη µετάβαση σε ένα πραγµατικό σύστηµα καθιστούν αναγκαία την υιοθέτηση
σηµαντικών παραδοχών.
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Πολιτικές δϱοµολόγησης

Η υλοποίηση υποστηϱίζει τις εξής τέσσεϱις πολιτικές δϱοµολόγησης :

• Kleio: Ακολουθεί πλήϱως τη λογική του Kleio, όπως πεϱιγϱάφεται στο Κεφάλαιο 2.
Συνοπτικά, σε κάθε πεϱίοδο πϱοβλέπεται ο αϱιθµός µελλοντικών πϱοσπελάσεων για
κάθε σελίδα, είτε µε χϱήση µοντέλου LSTM (αν η σελίδα ϑεωϱείται σηµαντική), είτε
ϐάσει των πϱοσβάσεων της πϱοηγούµενης πεϱιόδου.

• History: Αντιστοιχεί σε έναν κλασικό History page scheduler, όπου σε κάθε πεϱίοδο η
πϱοβλεπόµενη τιµή πϱοσπελάσεων για κάθε σελίδα ισούται µε τον αϱιθµό πϱοσβάσεων
που καταγϱάφηκαν στην αµέσως πϱοηγούµενη πεϱίοδο.

• History Record: Παρόµοια µε την πολιτική History, αλλά µε επιπλέον δυνατότητα
καταγραφής όλων των δειγµάτων σε αρχείο. Κάθε γραµµή περιλαµβάνει µια εικονική
διεύθυνση και τον τύπο της µνήµης (DRAM ή NVM), ενώ ειδικές εγγραφές σηµατοδο-
τούν το τέλος κάθε περιόδου.

• Oracle: Σε κάθε περίοδο δροµολόγησης υπολογίζεται εκ των υστέρων η επίδοση που
ϑα πετύχαινε ένας ιδανικός δροµολογητής (Oracle scheduler), αν γνώριζε εξαρχής τις
πραγµατικές προσβάσεις που ϑα πραγµατοποιούνταν. Για τον λόγο αυτό, στα πειρα-
µατικά αποτελέσµατα που ακολουθούν, η πολιτική Oracle χρησιµοποιείται ως µέτϱο
σύγκρισης, χωρίς όµως να συνιστά µια αυτόνοµη πολιτική δροµολόγησης.

Συλλογή δεδοµένων

Η ακϱιβής δειγµατοληψία (µε χϱήση του Intel PEBS) κϱίθηκε ως η πλέον κατάλληλη
µέθοδος για τη συλλογή πληϱοφοϱιών σχετικά µε τις πϱοσβάσεις µνήµης. Οι υπάϱχουσες
λίστες του πυϱήνα αφενός δεν µποϱούν να αξιοποιηθούν στον χώϱο χϱήστη και αφετέϱου δεν
παϱέχουν την απαιτούµενη ακϱίβεια και πληϱότητα για την εκπαίδευση των µοντέλων. Από
την άλλη, οι µέθοδοι δηλητηϱίασης (Page Poisoning) ϑα επέφεϱαν σηµαντική επιβάϱυνση,
διότι η εξασφάλιση της απαιτούµενης ακϱίβειας στην καταµέτϱηση των πϱοσπελάσεων ϑα
απαιτούσε τη συχνή εκκαθάϱιση των access bits στις εγγϱαφές του πίνακα σελίδων. Αυτό
ϑα οδηγούσε σε αυξηµένο αϱιθµό page faults, επηϱεάζοντας δϱαµατικά την απόδοση του
συστήµατος.

Επίπεδο υλοποίησης και µηχανισµός µετακίνησης σελίδων

Ο δϱοµολογητής εκτελείται ως διεϱγασία σε χώϱο χϱήστη. Οι ϐασικότεϱοι λόγοι για
αυτή την επιλογή είναι η απλότητα στην υλοποίηση και η δυνατότητα αξιοποίησης έτοιµων
εϱγαλείων και ϐιβλιοθηκών. Επιπλέον, η χϱήση τεχνικών µηχανικής µάθησης δεν ϑεωϱείται
ακόµη κατάλληλη για εφαϱµογή εντός του πυϱήνα λόγω των πολλαπλών πεϱιοϱισµών του. Η
παϱαµικϱή λανθασµένη πϱόβλεψη για µια ϑέση µνήµης µποϱεί να έχει σοβαϱές επιπτώσεις,
αφού ο πυϱήνας δεν παϱέχει πϱοστατευτικούς µηχανισµούς σε τέτοιες πεϱιπτώσεις.

Η µεταφορά των σελίδων πραγµατοποιείται µέσω της κλήσης συστήµατος move_pages().
∆εν επιχειρήθηκε η χϱήση ή ανάπτυξη κάποιας ϐελτιωµένης εκδοχής της, καθώς η έµφαση
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δίνεται πρωτίστως στην επαλήθευση της ορθής λειτουργίας του Kleio. Οποιαδήποτε ϐελτιστο-
ποίηση στον µηχανισµό µετακίνησης σελίδων µπορεί να ενσωµατωθεί εύκολα ως µελλοντική
επέκταση, χωρίς να απαιτούνται τροποποιήσεις στην υπόλοιπη υλοποίηση.

Μηχανισµός παύσης και επανεκκίνησης εφαϱµογών

Η ϐασικότερη σχεδιαστική διαφοροποίηση της παρούσας υλοποίησης σε σχέση µε άλλους
δροµολογητές έγκειται στο γεγονός ότι η εκτέλεση της εφαρµογής διακόπτεται και επανεκ-
κινείται κατόπιν εντολής του δροµολογητή, µε χϱήση των σηµάτων SIGSTOP και SIGCONT
αντίστοιχα. Η συγκεκριµένη προσέγγιση ισοδυναµεί µε την παραδοχή ότι η διαδικασία της
δροµολόγησης εκτελείται ακαριαία (σε µηδενικό χϱόνο) και επιλέχθηκε για να εξασφαλιστεί
καλύτερη ακρίβεια κατά τη µέτρηση της επίδοσης. Ειδικότερα, ο χϱόνος που απαιτείται για
τον υπολογισµό των προβλέψεων µέσω των µοντέλων σε κάθε περίοδο είναι αρκετά µεγάλος.
Για παράδειγµα, ο καθορισµός των προβλέψεων για 200 σελίδες µπορεί να διαρκέσει έως
και 10 δευτερόλεπτα. Εάν η εφαρµογή συνεχίσει να εκτελείται κατά τη διάρκεια αυτού του
υπολογισµού, η δροµολόγηση ϑα ϐασίζεται σε παρωχηµένα δεδοµένα. Στην παρούσα υλο-
ποίηση, για λόγους απλότητας, οι προβλέψεις πραγµατοποιούνται σειριακά και χωρίς την
αξιοποίηση εξειδικευµένου υλικού, γεγονός που συνεπάγεται αυξηµένους χϱόνους υπολο-
γισµού. Σε µια πλήϱως λειτουργική και πρακτικά εφαρµόσιµη υλοποίηση, ο δροµολογητής
δεν ϑα πϱέπει να παρεµβαίνει στην εκτέλεση της εφαρµογής, καθώς κάτι τέτοιο παραβιάζει
τη ϕυσιολογική ϱοή της επεξεργασίας και εισάγει ανεπιθύµητη επιβάρυνση. Συνεπώς, η δια-
δικασία της δροµολόγησης ϑα πϱέπει να εκτελείται στο παρασκήνιο και να ολοκληρώνεται
µε ελάχιστη καθυστέρηση, χωρίς να επηρεάζει τη λειτουργία της εφαρµογής. Πϱος αυτή την
κατεύθυνση, η ενσωµάτωση επιταχυντών όπως οι GPUs ή οι TPUs, καθώς και η αξιοποίηση
παραλληλίας σε επίπεδο σελίδας, ϑα µπορούσαν να µειώσουν δραστικά τον χϱόνο εκτέλεσης
των προβλέψεων. Οι GPUs, λόγω της υψηλής τους ικανότητας για ταυτόχρονη εκτέλεση χιλι-
άδων νηµάτων, είναι ιδιαίτερα κατάλληλες για την παράλληλη επεξεργασία προβλέψεων για
µεγάλο αριθµό σελίδων. Ακόµα καλύτερη επιλογή ϑα αποτελούσαν οι TPUs καθώς πρόκειται
για εξειδικευµένους επιταχυντές σχεδιασµένους ειδικά για εργασίες µηχανικής µάθησης.

Κβαντοποίηση των πϱοσπελάσεων µνήµης

Η λειτουργία αυτή υιοθετήθηκε από την υπάρχουσα υλοποίηση του Kleio, στην οποία
οι προσπελάσεις µνήµης κάθε σελίδας ανά εποχή είναι κβαντισµένες. Αυτό σηµαίνει πως
το εύρος των προσπελάσεων µιας σελίδας (0 - µέγιστος αριθµός προσπελάσεων) χωρίζεται σε
διαστήµατα (bins) σταθερού µήκους (bin size) και κάθε αριθµός προσπελάσεων κατατάσσε-
ται στο αντίστοιχο διάστηµα. Η τεχνική αυτή είναι χρήσιµη καθώς µειώνει τις απαιτήσεις
του δροµολογητή για ακριβείς προβλέψεις. Στόχος δεν είναι να προβλεφθεί µε ο ακριβής
αριθµός προσπελάσεων στην επόµενη περίοδο, αλλά να εξασφαλιστεί ότι οι προσπελάσεις ϑα
αντιστοιχίζονται στο ίδιο bin. Για παράδειγµα, αν το εύρος τιµών προσπελάσεων είναι 0–100
και το bin size έχει οριστεί σε 20, τότε µια σελίδα µε 35 προσπελάσεις ϑα καταταχθεί στο
δεύτερο διάστηµα (20–39), και οποιαδήποτε πρόβλεψη εντός του ίδιου διαστήµατος ϑεωρε-
ίται επιτυχής. Αν και παρέχεται η δυνατότητα κβαντοποίησης, στην πϱάξη δεν αξιοποιείται
ουσιαστικά στο πλαίσιο της παρούσας εργασίας (ή ισοδύναµα το bin size είναι 1).
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3.3.1 Σχεδιαστικές επιλογές και παϱαδοχές

Αναλογία µεγέθους µεταξύ γϱήγοϱης και αϱγής µνήµης

΄Οπως ϑα ϕανεί και στη συνέχεια, τα µετροπρογράµµατα που επιλέχθηκαν για την αξιο-
λόγηση της επίδοσης δεν εξαντλούν τη διαθέσιµη χωρητικότητα της µνήµης. Προκειµένου
να δηµιουργηθούν πιο ϱεαλιστικές συνθήκες, το µέγεθος της διαθέσιµης γρήγορης µνήµης
περιορίζεται εικονικά από τον δροµολογητή. Συγκεκριµένα, για κάθε benchmark ορίζεται
µια αναλογία (ratio) που καθορίζει το ποσοστό των συνολικών σελίδων της εφαρµογής που
µπορούν να διατηρηθούν στη γρήγορη µνήµη. Κάτι τέτοιο προϋποθέτει την καταγραφή του
συνολικού αριθµού σελίδων που χρησιµοποιεί κάθε µετροπρόγραµµα. Στην πλειονότητα των
περιπτώσεων, η αναλογία αυτή είναι ίση µε 1/8, δηλαδή η DRAM καλύπτει µόνο το 12.5%
των συνολικών απαιτήσεων µνήµης της εφαρµογής.

Ανεξαϱτησία µεγέθους σελίδας

Η υλοποίηση του δϱοµολογητή είναι συµβατή µε οποιοδήποτε µέγεθος σελίδας. Ωστόσο,
όπως ϑα ϕανεί σε επόµενο κεφάλαιο, η επιλογή του µεγέθους σελίδας αποτελεί κϱίσιµη
απόφαση που επηϱεάζει άµεσα τη λειτουϱγικότητα του δϱοµολογητή.

Υποστήϱιξη πολυνηµατικών εφαϱµογών

Η σχεδίαση του δϱοµολογητή στην παϱούσα εϱγασία εστιάζει κυϱίως σε µονονηµατικές
(single-threaded) εφαϱµογές. Παϱόλο που η υλοποίηση υποστηϱίζει και πολυνηµατικές
(multi-threaded) εφαϱµογές, αυτό πϱοϋποθέτει ότι όλα τα νήµατα εκτελούνται στον ίδιο
πυϱήνα. Ωστόσο, η επέκταση για πλήϱη υποστήϱιξη πολυνηµατικών εφαϱµογών —χωϱίς τον
πεϱιοϱισµό του κοινού πυϱήνα— είναι σχετικά απλή, καθώς απαιτεί µόνο τη ϱύθµιση της
δειγµατοληψίας σε κάθε επεξεϱγαστή που χϱησιµοποιείται από την εφαϱµογή.

Ρύθµιση παϱαµέτϱων ανά εφαϱµογή

Οι πεϱισσότεϱες παϱάµετϱοι της υλοποίησης πϱέπει να πϱοσαϱµόζονται στις ανάγκες
κάθε εφαϱµογής χωϱίς να απαιτούνται αλλαγές στον πυϱήνα της υλοποίησης. Για τον λόγο
αυτό, αποθηκεύονται σε ξεχωϱιστό αϱχείο ϱυθµίσεων (configurations file). Αναλυτικά, οι
παϱάµετϱοι που µποϱούν να ϱυθµιστούν σε επίπεδο εφαϱµογής πεϱιλαµβάνουν :

• Πεϱίοδος δειγµατοληψίας

• Πεϱίοδος δϱοµολόγησης

• Παϱάµετϱοι που σχετίζονται µε τη δοµή και την εκπαίδευση των µοντέλων, όπως ο αριθ-
µός επιπέδων (layers), το µήκος της εισόδου (history length) και ο ϱυθµός εκµάθησης
(learning rate).

• Μέγιστος αϱιθµός σηµαντικών σελίδων (ή ισοδύναµα µέγιστος αϱιθµός µοντέλων που
ϑα δηµιουϱγηθούν)

• Αναλογία χωϱητικότητας µνηµών

• Πολιτική δϱοµολόγησης
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• Μέγεθος bin size

3.4 Λειτουϱγία δϱοµολογητή σε πολιτική Kleio

Η ενότητα αυτή είναι αφιεϱωµένη στην αναλυτική παϱουσίαση του τϱόπου λειτουϱγίας
του Kleio µε ϐάση τις παϱαδοχές και τις σχεδιαστικές επιλογές που πϱοαναφέϱθηκαν. Η
υλοποίηση χωϱίζεται σε δύο ϐασικά στάδια :

• Τη ϕάση της εκπαίδευσης (offline training), κατά την οποία εντοπίζονται οι σηµαντικές
σελίδες και εκπαιδεύεται ένα µοντέλο LSTM για καθεµία από αυτές.

• Τη ϕάση της πϱόβλεψης (online inference), κατά την οποία τα εκπαιδευµένα µοντέλα
χϱησιµοποιούνται σε πϱαγµατικό χϱόνο, κατά την εκτέλεση της εφαϱµογής, για την
πϱόβλεψη µελλοντικών πϱοσβάσεων µνήµης.

3.4.1 Φάση εκπαίδευσης

Η πεϱιγϱαφή ξεκινά µε την παϱουσίαση της ϕάσης εκπαίδευσης, σκοπός της οποίας είναι
η επιλογή των σηµαντικών σελίδων και η εκπαίδευση των µοντέλων. Το τµήµα του κώδικα
που επιτελεί τη συγκεκϱιµένη λειτουϱγία είναι γϱαµµένο εξολοκλήϱου σε Python. Αϱχικά
η εκάστοτε εφαϱµογή εκτελείται χϱησιµοποιώντας πολιτική History Record και πϱοκύπτει
έτσι ένα αϱχείο καταγϱαφών που πεϱιλαµβάνει όλα τα Ϲεύγη εικονικών διευθύνσεων είδος
µνήµης (DRAM, NVM), οϱγανωµένα ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης.

Το αρχείο αυτό δίνεται ως είσοδος στον Page Selector, ο οποίος σε πϱώτη ϕάση αντι-
στοιχίζει διευθύνσεις µνήµης σε σελίδες και δηµιουργεί δύο πίνακες για κάθε σελίδα: έναν
που περιέχει τον αριθµό των προσπελάσεων ανά περίοδο και έναν που καταγράφει το ε-
ίδος µνήµης όπου ϐρίσκεται η σελίδα ανά περίοδο. Σύµφωνα µε τον κώδικα του Kleio, η
λίστα µε τις προσπελάσεις µνήµης πϱέπει να είναι κβαντισµένη δηλαδή οι προσβάσεις στρογ-
γυλοποιούνται σε συγκεκριµένες διακριτές τιµές που προκύπτουν από την παράµετρο bin
size. Οι δύο αυτοί πίνακες χρησιµοποιούνται στη συνέχεια για τον υπολογισµό των αστοχιών
τοποθέτησης (misplacement) κάθε σελίδας. Οι συγγραφείς του Kleio ορίζουν ως αστοχία το-
ποθέτησης το ϕαινόµενο κατά το οποίο στην αρχή µιας περιόδου δροµολόγησης µια σελίδα
έπρεπε να ϐρίσκεται στη γρήγορη µνήµη αλλά αυτή απουσιάζει, λόγω λανθασµένης πρόβλε-
ψης. Ο υπολογισµός των αστοχιών για µια µεµονωµένη σελίδα γίνεται διατρέχοντας τις δύο
λίστες και ελέγχοντας κάθε ϕορά την πρόβλεψη (που στην περίπτωση του History sched-
uler ταυτίζεται µε τον αριθµό των προσπελάσεων στην προηγούµενη περίοδο), τον τρέχοντα
αριθµό προσβάσεων και την τοποθεσία. Αφού υπολογιστούν όλα τα misplacements, ο Page
Selector ταξινοµεί τις σελίδες σε ϕθίνουσα σειρά µε ϐάση τη µετρική benefit. Υπενθυµίζου-
µε πως το benefit ορίζεται ως το γινόµενο του αθροίσµατος προσβάσεων µε τον αριθµό των
misplacement.

Από την ταξινοµηµένη λίστα σελίδων, επιλέγονται ορισµένες εξ αυτών µε ϐάση τη δυνα-
µική παράµετρο Important Pages, οι οποίες συνθέτουν το σύνολο των σηµαντικών σελίδων.
Για κάθε µια εξάυτών δηµιουργείται ένα νευρωνικό δίκτυο σύµφωνα µε τις προδιαγραφές
του Kleio. Συγκεκριµένα, το δίκτυο αποτελείται από δύο επίπεδα LSTM µε 128 νευρώνες
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3.4.2 Φάση πϱόβλεψης

έκαστο και ένα πυκνό (dense) δίκτυο. Η υλοποίηση έγινε µε χϱήση του Keras API [33] και
του tensorflow [34] ως backend. ΄Οσον αφορά τα δεδοµένα εισόδου των µοντέλων, η ακολου-
ϑία προσπελάσεων µνήµης ανά περίοδο χωρίζεται σε διαστήµατα µήκους 16 (προεπιλεγµένη
τιµή της παραµέτρου history length) και κανονικοποιείται µε χϱήση ενός MinMax scaler.
Το 70% του συνόλου δεδοµένων χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση (training dataset) ενώ
το υπόλοιπο λειτουργεί ως σύνολο επαλήθευσης (validation dataset). Η εκπαίδευση διαρκεί
το πολύ 120 εποχές, ωστόσο έχει εφαρµοστεί µηχανισµός early stopping που επιτρέπει τη
λήξη της εαν η απώλεια στο σύνολο επαλήθευσης δεν µειωθεί µέσα σε ένα διάστηµα 20 συνε-
χόµενων εποχών. Τέλος, ο ϱυθµός εκµάθησης είναι ίσος µε 0.001 ενώ για τη ϐελτιστοποίηση
επιλέχθηκε ο Adam optimizer. Μόλις ολοκληρωθεί η εκπαίδευση, τα µοντέλα, οι scalers και
οι διευθύνσεις των σηµαντικών σελίδων αποθηκεύονται για µελλοντική χϱήση.

3.4.2 Φάση πϱόβλεψης

Η περιγραφή της υλοποίησης ολοκληρώνεται µε την επεξήγηση της λειτουργίας του δρο-
µολογητή κατά τη ϕάση πρόβλεψης, η οποία προϋποθέτει ότι η διαδικασία εντοπισµού των
σηµαντικών σελίδων έχει ολοκληρωθεί και τα εκπαιδευµένα µοντέλα για κάθε σηµαντική
σελίδα έχουν αποθηκευτεί. Το µεγαλύτερο µέϱος του κώδικα έχει γραφτεί σε C++, ενώ η
πρόβλεψη των LSTM πραγµατοποιείται µέσω Python 3, χρησιµοποιώντας κατάλληλους C++
wrappers.

Αϱχικοποίηση

Το πϱώτο ϐήµα της συγκεκριµένης ϕάσης είναι η αρχικοποίηση του δροµολογητή. Στο
στάδιο αυτό, η εκτέλεση του δροµολογητή µεταφέρεται σε κάποιον επεξεργαστή του NUMA
κόµβου 1, προκειµένου να εξασφαλιστεί η πλήϱης αποµόνωσή του από την εφαρµογή, η
οποία ϑα εκτελεστεί σε επεξεργαστή του NUMA κόµβου 0. Στη συνέχεια, µε ϐάση τα αποτε-
λέσµατα της ϕάσης εκπαίδευσης, ανακτάται η λίστα των σηµαντικών σελίδων, αρχικοποιείται
ο διερµηνέας της Python και ϕορτώνονται τα µοντέλα σε µια δοµή λεξικού (dictionary), ώστε
να αποφευχθούν οι επαναλαµβανόµενες µελλοντικές αναγνώσεις αρχείων. Επιπλέον, δια-
ϐάζονται όλες οι δυναµικές παράµετροι από το configuration file που αναφέρθηκε νωρίτερα
και τέλος καθορίζονται οι απαραίτητες ϱυθµίσεις για τη δειγµατοληψία, χωρίς όµως αυτή να
εκκινεί ακόµα.

Στη συνέχεια, δηµιουργείται µια ϑυγατρική διεργασία, η οποία, αφού µεταφερθεί σε
κάποιον επεξεργαστή του NUMA κόµβου 0, αδρανοποιείται χρησιµοποιώντας το σήµα SIGSTOP.
Μόλις ο γονέας ολοκληρώσει τις απαραίτητες αρχικοποιήσεις, ενεργοποιεί τη δειγµατοληψία
και επανεκκινεί τη διεϱγασία-παιδί (στέλνοντας το σήµα SIGCONT). Κατόπιν, η ϑυγατρική
διεργασία εκτελεί την εφαρµογή µε την κλήση συστήµατος execv() ενώ η γονική αναλαµβάνει
χϱέη δροµολογητή.

Ο δροµολογητής διατηρεί µια ειδική δοµή (struct Page) για κάθε σελίδα, η οποία πε-
ϱιλαµβάνει δύο ϐασικά στοιχεία : έναν πίνακα ιστορικού και µία ακέραια τιµή που αντι-
προσωπεύει την πρόβλεψη του αριθµού προσπελάσεων κατά την επόµενη περίοδο. Για να
αποφευχθεί η διατήρηση περιττών δεδοµένων, ο πίνακας ιστορικού για τις σηµαντικές σε-
λίδες έχει µέγεθος ίσο µε το history length των LSTM µοντέλων, αποθηκεύοντας πληροφορίες
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για τις τελευταίες history length προσπελάσεις, ενώ για τις υπόλοιπες σελίδες διατηρείται
µόνο µία τιµή, ο αριθµός των προσπελάσεων κατά την προηγούµενη περίοδο.

΄Ολες οι σελίδες οργανώνονται σε µια κοινή δοµή δεδοµένων τύπου λεξικού (συγκεκρι-
µένα χρησιµοποιήθηκε η map της STL) που ονοµάζεται page_list. Πρόκειται για µια δοµή
κλειδιού-τιµής (key-value), όπου το κλειδί κάθε εγγραφής είναι η εικονική διεύθυνση της
σελίδας και η τιµή είναι ένα αντικείµενο τύπου struct Page. Αυτή η προσέγγιση διευκολύνει
τη γρήγορη πρόσβαση σε οποιαδήποτε σελίδα.

∆ϱοµολόγηση

Η δϱοµολόγηση, σε κάθε χϱονική πεϱίοδο, πϱαγµατοποιείται µέσω µιας διαδικασίας
τϱιών ϐηµάτων.

1. ∆ειγµατοληψία: Ο δροµολογητής παραµένει ανενεργός για ένα χρονικό διάστηµα
που ορίζεται από τη δυναµική παράµετρο scheduling period, επιτρέποντας στην εφαρ-
µογή να συνεχίσει κανονικά την εκτέλεσή της κατά το διάστηµα αυτό. Αµέσως µετά,
διακόπτει την εκτέλεση της εφαρµογής αποστέλλοντας το σήµα SIGSTOP, σταµατά
προσωρινά τη διαδικασία δειγµατοληψίας και συλλέγει όλα τα δείγµατα.

2. Υπολογισµός προβλέψεων: Αρχικά πραγµατοποιείται η προεπεξεργασία των δειγ-
µάτων κατά την οποία κάθε εικονική διεύθυνση αντιστοιχίζεται στην κατάλληλη σελίδα
και ενηµερώνονται οι εγγραφές στην page_list. Το πιο κρίσιµο ϐήµα του δροµολογητή
είναι ο υπολογισµός των προβλέψεων για τις προσπελάσεις της επόµενης περιόδου.
Οι προβλέψεις για τις σηµαντικές σελίδες υπολογίζονται µέσω του αντίστοιχου LSTM
µοντέλου (inference) χρησιµοποιώντας τον Python interpreter που είχε δηµιουργηθεί
κατά τη ϕάση της αρχικοποίησης. Ως είσοδος σε κάθε µοντέλο παρέχεται ο πίνακας
ιστορικού της αντίστοιχης σελίδας ενώ η έξοδος αποτελεί την προβλεπόµενη τιµή προ-
σπελάσεων της σελίδας κατά την επόµενη περίοδο δροµολόγησης. Για τις υπόλοιπες
σελίδες, οι προβλέψεις για τις προσπελάσεις µνήµης στην επόµενη περίοδο ταυτίζονται
µε τον καταγεγραµµένο αριθµό προσβάσεων κατά την τρέχουσα περίοδο, όπως ακριβώς
ορίζει η πολιτική History. Η παραπάνω περιγραφή αφορά αποκλειστικά την πολιτι-
κή Kleio. Ωστόσο, η υλοποίηση υποστηρίζει επίσης τις πολιτικές History και History
Record, στις οποίες δεν γίνεται διάκριση σηµαντικών σελίδων, δεν χρησιµοποιούνται
µοντέλα, και όλες οι προβλέψεις ϐασίζονται αποκλειστικά στο ιστορικό των τελευταίων
προσπελάσεων.

3. Απόφαση - Μετακίνηση σελίδων: Κατόπιν, ανεξαρτήτως πολιτικής, οι σελίδες ταξι-
νοµούνται σε ϕθίνουσα σειρά προβλεπόµενων προσπελάσεων. Σύµφωνα µε αυτή την
ταξινόµηση, οι σελίδες µε τις υψηλότερες προβλέψεις µεταφέρονται στη DRAM (NUMA
κόµβος 0) µέχϱι να εξαντληθεί η διαθέσιµη χωρητικότητά της, ενώ οι υπόλοιπες µε-
ταφέρονται στην NVM (NUMA κόµβος 2). Η µετακίνηση των σελίδων γίνεται µε τη
συνάρτηση move_pages(). Τέλος, ο δροµολογητής επανεκκινεί την εφαρµογή και τη
δειγµατοληψία.

Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται έως ότου ολοκληϱωθεί η εκτέλεση της εφαϱµογής.
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Κεφάλαιο 4

Πειϱαµατική αξιολόγηση

Το κεφάλαιο αυτό είναι αφιερωµένο στην αξιολόγηση της απόδοσης του δροµολογη-
τή. Αρχικά, επαληθεύται η λειτουργικότητα του Kleio κάτω από ιδανικές συνθήκες

µε τη ϐοήθεια ενός τεχνητού microbenchmark το οποίο εµφανίζει κατάλληλο µοτίβο προ-
σπελάσεων µνήµης. Στη συνέχεια, εξετάζεται λεπτοµερώς η απόκριση του δροµολογητή σε
επιλεγµένα µετροπρογράµµατα από τις συλλογές PARSEC και SPEC, παρέχοντας έτσι µια
ολοκληρωµένη και ϱεαλιστική αποτίµηση της συνολικής του απόδοσης.

4.1 Πεϱιβάλλον πειϱαµατικής αξιολόγησης

Το σύστηµα ακολουθεί τη διάταξη που πεϱιγϱάφηκε στο Κεφάλαιο 3, δηλαδή αποτελείται
από τέσσεϱις NUMA κόµβους. Οι κόµβοι 0 και 1 διαθέτουν από 96GB DRAM, ενώ οι
κόµβοι 2 και 3 πεϱιλαµβάνουν από 282GB Intel Optane DC Persistent Memory (NVM).
Στα πειϱάµατα που ακολουθούν χϱησιµοποιούνται µόνο οι κόµβοι 0 (DRAM) και 2 (NVM),
καθώς οι απαιτήσεις µνήµης των µετϱοπϱογϱαµµάτων δεν ήταν ιδιαίτεϱα µεγάλες. Η αϱχική
αξιολόγηση πϱαγµατοποιήθηκε σε ένα τεχνητά κατασκευασµένο µετϱοπϱόγϱαµµα, το οποίο
πεϱιγϱάφεται αναλυτικά στη συνέχεια. Ακολούθως, δοκιµάστηκαν επιλεγµένα benchmarks
από τις συλλογές PARSEC και SPEC. Η επιλογή των παϱαµέτϱων δειγµατοληψίας γίνεται σε
επίπεδο εφαϱµογής, µέσω διαδικασίας που επίσης παϱουσιάζεται παϱακάτω.

Με εξαίρεση το τεχνητό µετροπρόγραµµα, όπου η αναλογία γρήγορης πϱος αργή µνήµη
ορίστηκε σε 0.25, σε όλες τις υπόλοιπες περιπτώσεις χρησιµοποιείται αναλογία 0.125. Ε-
κτός αν αναφέρεται διαφορετικά, η περίοδος δροµολόγησης έχει οριστεί σε 1 δευτερόλε-
πτο. Η αξιολόγηση της απόδοσης ϐασίζεται κυρίως στη µετρική DRAM hit rate, δηλαδή
το ποσοστό των προσβάσεων µνήµης που εξυπηρετούνται επιτυχώς από την γρήγορη µνήµη.
Προκειµένου να εκτιµηθεί η αποτελεσµατικότητα του Kleio, σε κάθε περίοδο δροµολόγησης
υπολογίζεται αναδροµικά και το DRAM hit rate που ϑα είχε προκύψει σε περίπτωση εφαρ-
µογής της πολιτικής History ή της ιδανικής Oracle. Στο σηµείο αυτό, αξίζει να αναφερθεί
πως όλοι οι µηχανισµοί προανάκτησης (prefetchers) έχουν απενεργοποιηθεί ώστε να µην
επηρεάζονται οι µετρήσεις.

Τέλος, τα µοντέλα που χϱησιµοποιούνται ακολουθούν πιστά τη δοµή του Kleio όπως
πεϱιγϱάφεται στο Κεφάλαιο 2, αποτελούνται δηλαδή από δύο επίπεδα LSTM και ένα πυκνό
(Dense) επίπεδο εξόδου. Η υλοποίησή τους έγινε µε τη χϱήση της ϐιβλιοθήκης Keras (έκδοση
3.6.0), µε το TensorFlow (έκδοση 2.17.0) να χϱησιµοποιείται ως πλατφόϱµα εκτέλεσης των
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RNN µοντέλων. Οι τιµές των ϐασικών παϱαµέτϱων παϱουσιάζονται στον Πίνακα4.1, ενώ
για όλες τις υπόλοιπες χϱησιµοποιούνται οι πϱοκαθοϱισµένες τιµές του Keras. Για την
εκπαίδευση εφαϱµόζεται ο ϐελτιστοποιητής Adam, ενώ χϱησιµοποιείται και τεχνική Early
stopping, δηλαδή η διαδικασία διακόπτεται αυτόµατα όταν δεν παϱατηϱείται ϐελτίωση στην
απώλεια του συνόλου επαλήθευσης (validation dataset loss).

Παϱάµετϱος Τιµή
Αϱιθµός LSTM νευϱώνων ανά επίπεδο 128

Μήκος εισόδου (history length) 16
Recurrent dropout 0.0

Ρυθµός εκµάθησης (learning rate) 0.0089

Πίνακας 4.1: Βέλτιστος συνδυασµός παϱαµέτϱων που εντοπίστηκε µε χϱήση του πακέτου
Optuna

4.1.1 Πεϱιγϱαφή του microbenchmark

Πϱοκειµένου να επιβεβαιωθεί η χϱησιµότητα των µοντέλων στη διαδικασία δϱοµολόγησης
και να µελετηθεί η επίδϱαση των σχεδιαστικών επιλογών και παϱαδοχών, υλοποιήθηκε ένα
ειδικό µετϱοπϱόγϱαµµα σε C++ που παϱάγει ένα ξεκάθαϱο µοτίβο στις πϱοσπελάσεις µνήµης
που αστοχούν στην τελευταία κϱυφή µνήµη.

Αλγόϱιθµος του microbenchmark

Το µετροπρόγραµµα που κατασκευάστηκε λειτουργεί επαναληπτικά πάνω σε έναν πίνακα
µεγέθους 400MB, ο οποίος χωρίζεται νοητά σε 4 οµάδες (µεγέθους 100ΜΒ η καθεµία). Με
αφετηρία την πϱώτη οµάδα, σε κάθε επανάληψη επιλέγεται κυκλικά η επόµενη οµάδα στην
οποία προκαλούνται αλλεπάλληλες αστοχίες ανάγνωσης στην κρυφή µνήµη τελευταίου επι-
πέδου. Ο µηχανισµός που χρησιµοποιήθηκε για την παραγωγή των LLC load misses ϐασίζε-
ται σε έναν συνδυασµό της αλυσιδωτής προσπέλασης µέσω δεικτών (pointer chasing) και ενός
µοτίβου σταθερού ϐήµατος (strided pattern). Συγκεκριµένα, κάθε τιµή που ανακτάται από
µια εντολή ανάγνωσης χρησιµοποιείται για να προσδιοριστεί η διεύθυνση µνήµης της επόµε-
νης ανάγνωσης (∆ιεύθυνση επόµενης ανάγνωσης = ∆ιεύθυνση πϱοηγούµενης ανάγνωσης +
Τιµή πϱοηγούµενης ανάγνωσης ×Μέγεθος cache line). Ωστόσο, κάθε ϑέση του πίνακα αρ-
χικοποιείται στην τιµή 7, µε αποτέλεσµα να δηµιουργείται έτσι ένα σταθερό ϐήµα µήκους
7 × Μέγεθος cache line. Ταυτόχρονα, υλοποιήθηκε και κατάλληλος µηχανισµός που εξα-
σφαλίζει ότι η διεύθυνση ανάγνωσης παραµένει στα όϱια της εκάστοτε οµάδας. Πραγµατο-
ποιούνται συνολικά 250 εξωτερικές επαναλήψεις του αλγορίθµου και σε κάθε επανάληψη,
παράγονται περίπου 106 αναγνώσεις µε το προαναφερθέν µοτίβο για τη δηµιουργία των LLC
misses. Για την προκαθορισµένη τιµή περιόδου δροµολόγησης (1 sec), η εκτέλεση διαρκεί
περίπου 250 περιόδους.

΄Οπως έχει ήδη αναφερθεί, για την αξιολόγηση του µετροπρογράµµατος η αναλογία
DRAM πϱος NVM ορίζεται ίση µε 0.25, έτσι ώστε σε κάθε περίοδο δροµολόγησης η γρήγορη
µνήµη να µπορεί να ϕιλοξενήσει µόνο το 1/4 του συνολικού working set (δηλαδή µία οµάδα
του πίνακα).
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Ρύθµιση των παϱαµέτϱων δειγµατοληψίας

Το επόµενο ϐήµα αφορά τον καθορισµό των ϐασικών παραµέτρων της δειγµατοληψίας
στο τεχνητό µετροπρόγραµµα, δηλαδή της περιόδου δειγµατοληψίας και του µεγέθους του
ring buffer. Ο στόχος είναι η συλλογή όσο το δυνατόν λεπτοµερέστερων πληροφοριών για
τις προσπελάσεις µνήµης, ελαχιστοποιώντας παράλληλα την επιβάρυνση του συστήµατος.
Για τον σκοπό αυτό, πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές µε διάφορες τιµές του sample period
στο εύρος 1 - 5000, καταγράφοντας σε κάθε περίπτωση την επιβράδυνση, το µέσο µέγεθος
των δειγµάτων που συλλέγονται ανά περίοδο δροµολόγησης και τον αριθµό των περιστατικών
throttling. Η επιβράδυνση ορίζεται ως το πηλίκο του χϱόνου εκτέλεσης µε χϱήση PEBS πϱος
τον αρχικό χϱόνο εκτέλεσης. Αξίζει να σηµειωθεί ότι στα πειράµατα αυτά δεν περιλαµβάνε-
ται η διαδικασία δροµολόγησης, γεγονός που σηµαίνει ότι όλες οι σελίδες ϐρίσκονται στη
γρήγορη µνήµη. Συνεπώς, η µέτρηση αφορά αποκλειστικά την επιβάρυνση που προσθέτει
η δειγµατοληψία PEBS σε ένα µόνο event.

Από το διάγϱαµµα 4.1, το οποίο απεικονίζει την επιβϱάδυνση συναϱτήσει της πεϱιόδου
δειγµατοληψίας, πϱοκύπτει ότι η τιµή 500 αποτελεί µια καλή επιλογή του Sample period
που δεν επιβαϱύνει καθόλου την εκτέλεση του µετϱοπϱογϱάµµατος. Αξίζει να σηµειωθεί πως
ϕαινόµενα CPU throttling παϱατηϱούνται µόνο για µικϱές πεϱιόδους δειγµατοληψίας (1 -
10).

Σχήµα 4.1: Επιβϱάδυνση συναϱτήσει πεϱιόδου δειγµατοληψίας για το microbenchmark

Τέλος, σε κάθε περίοδο δεν απαιτούνται πάνω από 2ΜΒ για την αποθήκευση των δειγ-
µάτων ακόµα και για χαµηλές τιµές περιόδου δειγµατοληψίας. Ωστόσο, υπάρχει ένας πε-
ϱιορισµός του perf_events σύµφωνα µε τον οποίο το το µέγεθος του ring buffer πϱέπει να
είναι της µορφής (2N + 1) × pagesize, όπου Ν είναι ένας ϑετικός ακέραιος αριθµός. Για τον
λόγο αυτό, το τελικό µέγεθος του ring buffer ορίστηκε ίσο µε 8ΜΒ.
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4.1.2 Επίδϱαση της ∆ειγµατοληπτικής Καταγραφής Προσβάσεων στη Συ-

µπεριφορά του ∆ροµολογητή

Η ενότητα αυτή εξετάζει τον ϱόλο των ακολουθιών πρόσβασης που παράγονται µέσω δειγ-
µατοληψίας στην εκπαίδευση των µοντέλων και στη συµπεριφορά του δροµολογητή. Στο
πλαίσιο αυτό, ο δροµολογητής αξιολογήθηκε στο τεχνητά κατασκευασµένο µετροπρόγραµ-
µα που παρουσιάστηκε στην προηγούµενη ενότητα. Αρχικά, χρησιµοποιήθηκαν σελίδες

µεγέθους 4ΚΒ και δοκιµάστηκαν τϱεις διαφορετικές τιµές περιόδου δροµολόγησης : 1,
1.5 και 2 δευτερόλεπτα. Η διαµόρφωση των µοντέλων ακολούθησε την παραµετροποίηση
του πίνακα 4.1. Η τιµή του bin size καθορίστηκε ίση µε 1, ώστε ακόµα και η παραµικρή
απόκλιση µιας πρόβλεψης του History page scheduler από την πραγµατική τιµή να ϑεω-
ϱείται αποτυχία (mispediction). Τέλος, µοντέλα LSTM εκπαιδεύτηκαν αποκλειστικά για τις
100 σελίδες µε την υψηλότερη τιµή στη µετρική benefit.

Τα πϱώτα αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα µοντέλα δεν κατάφεραν να αποτυπώσουν σωστά
το µοτίβο προσβάσεων κάθε σελίδας, καθώς όλες οι προβλεπόµενες τιµές µελλοντικών προ-
σπελάσεων ήταν µηδενικές. Μετά από λεπτοµερή αξιολόγηση, διαπιστώθηκε πως η ϱίζα
του προβλήµατος εντοπίζεται στη χϱήση της δειγµατοληψίας, όπως αυτή έχει ϱυθµιστεί για
τις ανάγκες της υλοποίησης, πάνω σε σελίδες µεγέθους 4ΚΒ. ΄Οπως ϕαίνεται και στην ει-
κόνα 4.2, ακόµα και για τις πιο συχνά προσπελάσιµες σελίδες που εντοπίστηκαν κατά τη
δειγµατοληψία, τα δείγµατα είναι εξαιρετικά αραιά. ∆εν υπάρχει σελίδα για την οποία να
καταγράφονται περισσότερες από 2 προσβάσεις σε διάστηµα µιας περιόδου δροµολόγησης
ενώ παρατηρούνται πολλές περιπτώσεις όπου για πάνω από 16 συνεχόµενες εποχές (τιµή ίση
µε το history length των µοντέλων) δεν καταγράφεται καµία προσπέλαση. Συνεπώς, είναι
απολύτως λογικό οι προβλέψεις των µοντέλων να είναι πάντοτε µηδενικές.

Η συµπεϱιφοϱά αυτή δεν είναι παϱάλογη αν αναλογιστεί κανείς πως το µετϱοπϱόγϱαµµα
διαχειϱίζεται συνολικά 25.600 σελίδες, ενώ η δειγµατοληψία συλλέγει ένα δείγµα ανά 500
LLC misses. Υπό αυτές τις συνθήκες, είναι αναµενόµενο ότι οι πεϱισσότεϱες σελίδες ϑα
εµφανίζουν πεϱιοϱισµένο αϱιθµό καταγεγϱαµµένων πϱοσπελάσεων, καθώς µια υψηλή τιµή
ϑα πϱοϋπέθετε ιδιαίτεϱα έντονη πίεση στο σύστηµα µνήµης από την πλευϱά του benchmark.
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Σχήµα 4.2: Ακουλουθία πϱοσβάσεων της συχνότεϱα πϱοσπελάσιµης σελίδας για τις διάφοϱες
τιµές πεϱιόδου δϱοµολόγησης

Πϱιν εξεταστεί όµως η αύξηση του µεγέθους των σελίδων, επιχειϱήθηκε η διεϱεύνηση
οϱισµένων εναλλακτικών λύσεων στο πλαίσιο των σελίδων µεγέθους 4ΚΒ. ∆ύο ενδιαφέϱουσες
επιλογές οι οποίες όµως δεν ευδοκίµησαν ήταν οι εξής :

1. Η αλλαγή της της περιόδου δειγµατοληψίας: Ως πϱώτο ϐήµα, η περίοδος δειγ-
µατοληψίας µειώθηκε από 500 σε 100, προκειµένου να αυξηθεί η πυκνότητα των
δειγµάτων και να δηµιουργηθεί µια πιο λεπτοµερής αποτύπωση της συµπεριφοράς
του συστήµατος. Παρόλο που ο µέγιστος αριθµός προσβάσεων ανά εποχή αυξήθηκε ε-
λάχιστα (από 2 σε 4), το ϕαινόµενο των συνεχόµενων µηδενικών προσβάσεων παρέµεινε
εξίσου έντονο και συνεπώς η επίδοση του δροµολογητή δεν παρουσίασε κάποια ϐελ-
τίωση.

2. Η αύξηση του RNN history length των µοντέλων: Σκοπός αυτής της προσέγγισης
είναι η αξιοποίηση δεδοµένων από ένα ευρύτερο εύρος προηγούµενων προσβάσεων
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κατά την πρόβλεψη των µελλοντικών προσπελάσεων. Ωστόσο, η προσέγγιση αυτή α-
πορρίφθηκε διότι για µια ακολουθία µήκους Ν οι δυνατές συνεχόµενες υπακολουθίες
µήκους RNN history length ανέρχονται σε Ν − RNN history length και έτσι η αύξη-
ση του history length ϑα επέφερε αισθητή µείωση του συνολικού συνόλου δεδοµένων
εκπαίδευσης για κάθε µοντέλο, υποβαθµίζοντας µε αυτόν τον τϱόπο την ακρίβεια των
προβλέψεων.

Τϱοποποίηση µετϱοπϱογϱάµµατος

Στη συνέχεια, εξετάστηκε το ενδεχόµενο η αποτελεσµατικότητα του δροµολογητή να πε-
ϱιορίζεται σε εφαρµογές µε ιδιαίτερα έντονη δραστηριότητα µνήµης. Για τον σκοπό αυτό,
δηµιουργήθηκε µια τροποποιηµένη εκδοχή του microbenchmark, στην οποία το µέγεθος
του πίνακα µειώθηκε κατά 4 ϕορές (από 400ΜΒ σε 100ΜΒ, µε ανάλογη µείωση του µε-
γέθους κάθε οµάδας) ενώ ο αριθµός των εσωτερικών επαναλήψεων που πραγµατοποιούνται
για την παραγωγή αστοχιών κρυφής µνήµης σε κάθε οµάδα αυξήθηκε κατά 7 περίπου ϕο-
ϱές (7× 106). Τέλος, ο αριθµός των εξωτερικών επαναλήψεων µειώθηκε κατά 8 ϕορές για να
διατηρηθεί σχεδόν σταθερός ο συνολικός χϱόνος εκτέλεσης του µετροπρογράµµατος.

Σχήµα 4.3: Ακολουθία πϱοσβάσεων της συχνότεϱα πϱοσπελάσιµης σελίδας για τις διάφοϱες
τιµές πεϱιόδου δϱοµολόγησης στην τϱοποποιηµένη έκδοση του microbenchmark

Από την εικόνα 4.3 γίνεται ϕανερό ότι η εντατικότερη παραγωγή αστοχιών κρυφής
µνήµης δεν αποτυπώθηκε αισθητά στα αποτελέσµατα της δειγµατοληψίας, καθώς ο αριθ-
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µός των καταγεγραµµένων προσβάσεων µνήµης εξακολουθεί να κυµαίνεται µεταξύ 0 και 3.
Παϱ’ όλα αυτά, το ϕαινόµενο των συνεχόµενων µηδενικών προσβάσεων για διάστηµα άνω των
16 εποχών έχει περιοριστεί. Αν και αρκετές προβλέψεις εξακολουθούν να είναι εσφαλµένα
µηδενικές, υπάρχουν αρκετές περιπτώσεις στις οποίες πλησιάζουν αρκετά τις πραγµατικές
τιµές, όπως αποδεικνύεται στο παράδειγµα της εικόνας 4.4.

Σχήµα 4.4: Σύγκϱιση µεταξύ πϱαγµατικής και πϱοβλεπόµενης ακολουθίας πϱοσπελάσεων για
µια τυχαία σελίδα σε πεϱίοδο δϱοµολόγησης 2 sec

Η σαφώς ϐελτιωµένη εικόνα που παρουσιάζουν τα µοντέλα στην ανανεωµένη έκδοση του
microbenchmark δεν αρκεί για να αναδείξει σηµαντική υπεροχή του Kleio έναντι του κλα-
σικού History scheduler, αφού αµφότερες οι δύο πολιτικές επιτυγχάνουν ένα µέσο ποσοστό
ευστοχίας στη γρήγορη µνήµη ίσο µε 22%. Η συµπεριφορά αυτή οφείλεται κατά ϐάση στο
γεγονός ότι η έξυπνη διαχείριση αφορά µόλις το 0.39% του συνόλου των σελίδων (100 από
τις 25600). Μια προφανής προσέγγιση για την αντιµετώπιση αυτού του Ϲητήµατος είναι η
εκπαίδευση περισσότερων µοντέλων. Ωστόσο, αυτή η λύση δεν είναι κλιµακώσιµη, καθώς
ϑα οδηγούσε σε υπερβολική κατανάλωση υπολογιστικών πόϱων. Αντίθετα, στην πρόσφατη
εργασία τους Coeus [35], οι δηµιουργοί του Kleio προτείνουν µια εναλλακτική στρατηγική,
αξιοποιώντας την παρατήρηση ότι, µε κατάλληλη ϱύθµιση της περιόδου δροµολόγησης, ορι-
σµένες σελίδες εµφανίζουν ίδια ακριβώς µοτίβα προσβάσεων. Αυτό επιτρέπει την οµαδοπο-
ίηση τους κάτω από το ίδιο RNN, ϐελτιώνοντας έτσι την απόδοση της µοντελοποίησης. ΄Οµως
η συγκεκριµένη µέθοδος δεν συνδυάζεται εύκολα µε τη χϱήση της δειγµατοληψίας, αφού
δεν συλλέγονται όλες οι προσβάσεις µνήµης γεγονός που δηµιουργεί υψηλή µεταβλητότητα
στις καταγεγραµµένες ακολουθίες προσβάσεων. Ακόµα και σε δύο διαδοχικές εκτελέσεις,
το ιστορικό των καταγεγραµµένων προσβάσεων µιας σελίδας µπορεί να διαφέρει σηµαντι-
κά, καθιστώντας δύσκολη την αξιόπιστη εκπαίδευση των µοντέλων. Η επίδραση αυτής της
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µεταβλητότητας ϑα αναλυθεί λεπτοµερώς σε επόµενο κεφάλαιο.

Το συµπέρασµα που προκύπτει µέχϱι στιγµής είναι πως η χϱήση σελίδων µεγέθους 4ΚΒ
κρίνεται ακατάλληλη. Συνεπώς η λογική κατεύθυνση είναι η αύξηση του µεγέθους σελίδας
σε 2ΜΒ. Η αλλαγή αυτή έγινε µε χϱήση του µηχανισµού Transparent Huge Pages (THP)
που προσφέρει το Linux. Πρόκειται για µια τεχνική που επιτρέπει τη δυναµική χϱήση
µεγάλων σελίδων µνήµης (2MB Huge Pages) χωρίς τροποποίηση του κώδικα των εφαρµο-
γών. Η χϱήση των Huge Pages εν γένει στοχεύει στην ελαχιστοποίηση των αστοχιών κρυφής
µνήµης µετάφρασης διευθύνσεων (TLB misses) καθώς µία εγγραφή καλύπτει µεγαλύτερο
τµήµα µνήµης (2ΜΒ αντί για 4ΚΒ). Από την άλλη, ενδέχεται να οδηγήσει σε αυξηµένο κατα-
κερµατισµό µνήµης και επιπλέον υπολογιστικό κόστος λόγω των λειτουργιών συγχώνευσης
και αποσυγχώνευσης που εκτελεί ο πυρήνας. Στην προκειµένη περίπτωση όµως, σκοπός
είναι η οµαδοποίηση των προσπελάσεων µνήµης χωρίς να απαιτούνται τροποποιήσεις στον
µηχανισµό δειγµατοληψίας. Οι µετρητές PEBS συνεχίζουν να καταγράφουν µεµονωµένες
διευθύνσεις αναγνώσεων που αστοχούν σε όλα τα επίπεδα κρυφής µνήµης. Ωστόσο, µε
την αύξηση του µεγέθους της σελίδας, αυξάνεται σηµαντικά η πιθανότητα δύο διαφορετικές
διευθύνσεις να αντιστοιχούν στην ίδια σελίδα. Κάτι τέτοιο αρκεί για να αντιµετωπιστεί το
πρόβληµα των αραιών πινάκων ιστορικού προσπελάσεων, όπου οι καταγεγραµµένες προ-
σβάσεις ήταν σχεδόν πάντα µηδενικές, και διευκολύνει την εκµάθηση των µοντέλων.

΄Οπως ϕαίνεται και στην εικόνα 4.5, η χϱήση σελίδων µεγέθους 2ΜΒ, σε συνδυασµό µε
πεϱίοδο δειγµατοληψίας ίση µε 500, οδηγεί σε σηµαντική ϐελτίωση των καταγεγϱαµµένων
ακολουθιών πϱοσβάσεων, γεγονός που ενισχύει την πϱοβλεπτική ικανότητα των µοντέλων.
Οι συνεχόµενες πεϱίοδοι χωϱίς καµία καταγϱαφή πλέον εκλείπουν, ενώ ο µέγιστος αϱιθµός
πϱοσπελάσεων ϕτάνει τις 40.

Σχήµα 4.5: Σύγκϱιση µεταξύ πϱαγµατικής και πϱοβλεπόµενης ακολουθίας πϱοσπελάσεων για
µια τυχαία σελίδα µεγέθους 2ΜΒ
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4.1.3 Παϱαµετϱοποίηση των µοντέλων µηχανικής µάθησης

Το επόµενο στάδιο αφορά την αξιολόγηση της ικανότητας των µοντέλων να αποτυπώνουν
και να προβλέπουν µε ακρίβεια τη συµπεριφορά των σελίδων µνήµης, χρησιµοποιώντας
πλέον σελίδες µεγέθους 2ΜΒ. Στο πλαίσιο αυτό, υλοποιήθηκε µία ακόµη παραλλαγή του
microbenchmark µε στόχο τη δηµιουργία ιδανικών συνθηκών για την αξιολόγηση της απο-
τελεσµατικότητας των µοντέλων πρόβλεψης. Σε αντίθεση µε την αρχική εκδοχή, όπου κάθε
εξωτερική επανάληψη του microbenchmark περιλάµβανε έναν σταθερό αριθµό εσωτερικών
επαναλήψεων για την πρόκληση των LLC misses στην εκάστοτε οµάδα, η νέα έκδοση µε-
ταθέτει τον έλεγχο των συνολικών επαναλήψεων στον δροµολογητή. Συγκεκριµένα, κάθε
ϕορά που ο δροµολογητής στέλνει σήµα εκκίνησης, το µετροπρόγραµµα επιλέγει κυκλικά
την επόµενη οµάδα και παράγει διαρκώς σε αυτήν LLC misses έως ότου ο δροµολογητής
δώσει εντολή παύσης. Με αυτόν τον τϱόπο, επιτυγχάνεται πλήϱης ευθυγράµµιση µεταξύ της
περιόδου δροµολόγησης και της επανάληψης του microbenchmark, διασφαλίζοντας ότι σε
κάθε περίοδο δροµολόγησης προσπελαύνεται αποκλειστικά µία οµάδα. Οι παρακάτω ει-
κόνες ( 4.6, 4.7) επιβεβαιώνουν τον σχηµατισµό του αναµενόµενου µοτίβου προσπελάσεων.
Ο στόχος είναι ξεκάθαρος : Τα LSTM µοντέλα ϑα πϱέπει να είναι σε ϑέση να µάθουν το µοτίβο
προσπελάσεων ενώ η πολιτική του History scheduler είναι καταδικασµένη να αποτυγχάνει
σε κάθε περίοδο.

Σχήµα 4.6: Ιστοϱικό πϱοσπελάσεων για όλες τις σελίδες του microbenchmark ανά πεϱίοδο
δϱοµολόγησης.

Ρύθµιση παϱαµέτϱων

Σε µια πϱώτη αξιολόγηση, οι τιµές των παϱαµέτϱων κάθε µοντέλου διατηϱούνται ίδιες µε
τις αντίστοιχες που επέλεξαν οι δηµιουϱγοί του Kleio (πίνακας 4.1). Συγκεκϱιµένα, κάθε ένα
εκ των δύο επιπέδων LSTM διαθέτει 128 νευϱώνες, το µήκος εισόδου (history length) ισούται
µε 16 ενώ ο ϱυθµός εκµάθησης παϱαµένει 0.001. Με αυτήν την παϱαµετϱοποίηση, ο History
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Σχήµα 4.7: Ιστοϱικό πϱοσπελάσεων µιας µεµονωµένης σελίδας του microbenchmark µε µοτίβο
πϱοσπελάσεων ανά 4 πεϱιόδους

page scheduler, όπως αναµενόταν, επιτυγχάνει ποσοστό ευστοχίας στη γϱήγοϱη µνήµη µόλις
2.45%. Αντίθετα, το Kleio σηµειώνει σηµαντικά υψηλότεϱο ποσοστό ευστοχίας, ϕτάνοντας
το 58.62% (σχήµα 4.8). Παϱόλο που η επίδοση του Kleio είναι 23.7 ϕοϱές µεγαλύτεϱη
από εκείνη του History scheduler, δεν κϱίνεται ιδιαιτέϱως ικανοποιητική, καθώς το µοτίβο
πϱοσβάσεων ήταν αϱκετά απλό και συνεπώς υπάϱχουν µεγάλα πεϱιθώϱια ϐελτίωσης.

Σχήµα 4.8: Σύγκριση των DRAM hit rate µεταξύ Kleio και History για την αρχική παραµετρο-
ποίηση των µοντέλων

Με µια πιο πϱοσεκτική µατιά στην εξέλιξη της διαδικασίας εκµάθησης, διαπιστώθηκε ότι
η ελλιπής εκµάθηση του µοτίβου αποδίδεται κυϱίως στις παϱαµέτϱους του µοντέλου. Στο
πλαίσιο αυτό, δοκιµάστηκαν πειϱαµατικά διάφοϱοι συνδυασµοί για τις εξής παϱαµέτϱους :
αϱιθµός νευϱώνων ανά επίπεδο, µήκος εισόδου, ϱυθµός εκµάθησης και recurrent dropout.
Το recurrent dropout είναι µια τεχνική που χϱησιµοποιείται για τη ϐελτίωση της δυνατότητας
γενίκευσης ενός µοντέλου και στηϱίζεται στην ιδέα ότι σε κάθε εποχή εκµάθησης ένα σύνολο
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νευϱώνων απενεϱγοποιούνται, δηλαδή δεν συµµετέχουν στους υπολογισµούς της πϱοώθησης
(forward pass) και οπισθοδϱόµησης (backpropagation). Για την πιο συστηµατική αναζήτηση
καλύτεϱων παϱαµέτϱων χϱησιµοποιήθηκε το πακέτο optuna [36] της python. Η αξιολόγηση
έγινε µε ϐάση την απώλεια στο σύνολο επαλήθευσης (validation dataset loss). Ο πίνακας
4.2 συνοψίζει τον ϐέλτιστο συνδυασµό που εντοπίστηκε.

Παϱάµετϱος Τιµή
Αϱιθµός LSTM νευϱώνων ανά επίπεδο 64

Μήκος εισόδου (history length) 8
Recurrent dropout 0.24

Ρυθµός εκµάθησης (learning rate) 0.0089

Πίνακας 4.2: Βέλτιστος συνδυασµός παϱαµέτϱων που εντοπίστηκε µε χϱήση του πακέτου
Optuna

Για τη συγκεκριµένη παραµετροποίηση των µοντέλων, το ποσοστό ευστοχίας στη DRAM
αγγίζει το 90% (σχήµα 4.9). Το ποσοστό αυτό δεν µπορεί να ϕτάσει το 100% (που εν προκει-
µένω ταυτίζεται µε το ποσοστό που ϑα επιτύγχανε ο Oracle scheduler), καθώς στις πϱώτες
history length περιόδους το Kleio δεν χρησιµοποιείται, αφού απαιτείται ιστορικό δεδοµένων
αντίστοιχου µήκους για να ξεκινήσει τις προβλέψεις. Το συµπέρασµα που προκύπτει είναι
ότι η σωστή ϱύθµιση των παραµέτρων ενός µοντέλου, µε ϐάσει τις ιδιοµορφίες της εκάστοτε
εφαρµογής, αποτελεί καθοριστικό παράγοντα για τη ϐέλτιστη αξιοποίηση των δυνατοτήτων
της µηχανικής µάθησης και συµβάλλει στην εξασφάλιση υψηλής ακρίβειας στις προβλέψεις.

4.1.4 Μελέτη Επίδοσης υπό τη Βελτιστοποιηµένη Ρύθµιση Μοντέλων

Η παραπάνω ανάλυση επιβεβαιώνει ότι η ενσωµάτωση των µοντέλων στη διαδικασία δρο-
µολόγησης σελίδων µπορεί να ϐελτιώσει σηµαντικά την απόδοση, υπό τις κατάλληλες συν-
ϑήκες. Ωστόσο, στην πϱάξη, οι ιδανικές συνθήκες που δηµιουργήθηκαν προηγουµένως είναι
σπάνιες. Το σηµαντικότερο ϐήµα για µια πιο ϱεαλιστική αξιολόγηση είναι η άρση της ευ-
ϑυγράµµισης µεταξύ περιόδου δροµολόγησης και επανάληψης του microbenchmark. Για
τον λόγο αυτό, χρησιµοποιήθηκε το αρχικό µετροπρόγραµµα, όπου σε κάθε επανάληψη
εκτελούνται 106 αναγνώσεις για τη δηµιουργία αστοχιών κρυφής µνήµης. Αξίζει να σηµειω-
ϑεί πως στη συγκεκριµένη περίπτωση, ακόµα και ένας δροµολογητής που γνωρίζει εκ των
προτέρων µε ακρίβεια τις µελλοντικές προσπελάσεις µνήµης (Oracle scheduler) δεν µπορεί
να εξασφαλίσει πλήϱη επιτυχία, δηλαδή 100% ποσοστό ευστοχίας στη µνήµη DRAM. Αυτό
συµβαίνει επειδή, µέσα σε µία και µόνο περίοδο δροµολόγησης, είναι δυνατό να επικα-
λύπτονται πολλαπλές επαναλήψεις του µετροπρογράµµατος. ΄Ετσι, το πλήθος των σελίδων
που προσπελαύνονται συνολικά εντός της περιόδου αυτής µπορεί να ξεπεράσει τη διαθέσιµη
χωρητικότητα της DRAM και ο δροµολογητής δεν είναι σε ϑέσει να τις τοποθετήσει όλες στη
γρήγορη µνήµη, µε αποτέλεσµα ένα ποσοστό αστοχιών να είναι αναπόφευκτο.

Το διάγραµµα της εικόνας 4.10 απεικονίζει το ποσοστό επιτυχίας στη γρήγορη µνήµη
DRAM για κάθε περίοδο δροµολόγησης, στο χρονικό διάστηµα µεταξύ της 50ης και της 75ης
περιόδου, µε το ίδιο µοτίβο να επαναλαµβάνεται καθ΄ όλη τη διάρκεια εκτέλεσης. Τα πει-
ϱάµατα πραγµατοποιήθηκαν µε την πολιτική εκτέλεσης Kleio, ενώ οι τιµές για τις πολιτικές
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Σχήµα 4.9: Σύγκριση των DRAM hit rate µεταξύ Kleio και History για τη ϐέλτιστη παραµετρο-
ποίηση των µοντέλων

History και Oracle αντιστοιχούν στα ποσοστά επιτυχίας που ϑα πετύχαιναν οι αντίστοιχες
πολιτικές αν χρησιµοποιούνταν αντί του Kleio στην ίδια εκτέλεση.
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Σχήµα 4.10: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης

Εύκολα µπορεί κανείς να διαπιστώσει ότι η χϱήση των µοντέλων LSTM υπερισχύει εµ-
ϕανώς έναντι της πολιτικής History. Αναλυτικότερα, το Kleio επιτυγχάνει µέσο ποσοστό
ευστοχίας ίσο µε 32%, ενώ ο History scheduler µόλις 0.005%. Παρόλο που το ποσοστό αυ-
τό υπολείπεται σηµαντικά της ιδανικής περίπτωσης που παρουσιάστηκε στην προηγούµενη
ενότητα, όπου το Kleio άγγιζε το 90% ποσοστό ευστοχίας, ϑεωρείται απολύτως ικανοποιητικό
λαµβάνοντας υπόψη τις τροποποιήσεις που έχουν γίνει στη λειτουργία του µετροπρογράµ-
µατος.

Ωστόσο, η επίδοση του Kleio αποκλίνει σηµαντικά από τη συµπεριφορά ενός Oracle
scheduler, ο οποίος σηµειώνει µέσο DRAM hit rate ίσο µε 78%. Η µελέτη της διαφοροπο-
ίησης µεταξύ των δύο αυτών πολιτικών αποτελεί το κεντρικό ϑέµα της επόµενης ενότητας.

4.2 Πειϱαµατική αξιολόγηση επίδοσης του δϱοµολογητή

Στην ενότητα αυτή µελετάται η επίδοση του δροµολογητή σε ένα σύνολο µετροπρογραµ-
µάτων από τις συλλογές PARSEC και SPEC, τα οποία συνοψίζονται στον πίνακα 4.3. Εφόσον
δεν ορίζεται ϱητά, οι υπόλοιπες παράµετροι —όπως η αναλογία γρήγορης πϱος αργή µνήµη
και η περίοδος δροµολόγησης— ακολουθούν τις ϱυθµίσεις που παρουσιάστηκαν στην ενότη-
τα 4.1.
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4.2.1 Ρύθµιση παϱαµέτϱων δειγµατοληψίας

΄Οπως έγινε και µε το microbenchmark της προηγούµενης ενότητας, πϱέπει αρχικά να
προσδιοριστεί το µέγεθος των απαιτήσεων και να ϱυθµιστούν οι παράµετροι της δειγµατο-
ληψίας για κάθε µετροπρόγραµµα. Ο µέγιστος όγκος µνήµης που χρησιµοποιείται σε κάθε
benchmark µπορεί εύκολα να ϐρεθεί καταγράφοντας τη µεγαλύτερη τιµή που εντοπίζεται
στη στήλη RES της εντολής htop κατά τη διάρκεια εκτέλεσης της εφαρµογής. Η κατάλληλη
περίοδος δειγµατοληψίας επιλέχθηκε δοκιµάζοντας διαφορετικές τιµές sample period στο
εύρος 1–1000, καταγράφοντας την αντίστοιχη επιβράδυνση. Η τελική επιλογή έγινε µε ϐάση
δύο κριτήρια : η επιβράδυνση να µην υπερβαίνει το 10% και να µην παρατηρούνται ϕαι-
νόµενα throttling. Η επιβράδυνση και ο αριθµός των CPU throttling που οφείλονται στη
δειγµατοληψία απεικονίζονται στα διαγράµµατα 4.11 και 4.12.

Ο πίνακας 4.3 παϱουσιάζει τις τιµές πεϱιόδου δειγµατοληψίας που επιλέχθηκαν για
κάθε µετϱοπϱόγϱαµµα καθώς και τον συνολικό αϱιθµό σελίδων (για µεγέθη σελίδας 4ΚΒ και
2ΜΒ). Επιπλέον, ένας κυκλικός πίνακας ring buffer µεγέθους 8ΜΒ αϱκεί για να καλύψει
τις ανάγκες της δειγµατοληψίας χωϱίς να υπάϱχει απώλεια εγγϱαφών.

Suite Benchmark Pages (4KB) Pages (2MB) Sample Period

PARSEC blackscholes 172800 338 10
PARSEC canneal 272896 533 500
PARSEC fluidanimate 148736 291 50
PARSEC ferret 25344 50 50
PARSEC freqmine 158720 310 10
PARSEC vips 37120 73 10
PARSEC x264 20992 41 50
SPEC mcf 429056 838 100
SPEC milc 173824 340 500
SPEC soplex 110848 217 500
SPEC lbm 104704 205 100
SPEC omnetpp 43520 85 50
SPEC astar 59648 117 10

Πίνακας 4.3: Αϱιθµός συνολικών σελίδων και επιλεγµένη τιµή πεϱιόδου δειγµατοληψίας για
κάθε benchmark.
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4.2.1 Ρύθµιση παϱαµέτϱων δειγµατοληψίας

Σχήµα 4.11: Επιβϱάδυνση συναϱτήσει πεϱιόδου δειγµατοληψίας

Σχήµα 4.12: Μέσος αϱιθµός CPU throttling events ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης συναϱτήσει
πεϱιόδου δειγµατοληψίας
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4.2.2 Αξιολόγηση επίδοσης

Η χϱήση σελίδων µεγέθους 4ΚΒ εξετάστηκε εκ νέου για τα συγκεκριµένα µετροπρογράµ-
µατα και αποδείχθηκε για ακόµη µια ϕορά ακατάλληλη, καθώς το πρόβληµα των αραιών
ακολουθιών προσβάσεων παρέµεινε αρκετά έντονο, εµποδίζοντας την εκπαίδευση των µο-
ντέλων. Για τον λόγο αυτό, αποφασίστηκε η ενεργοποίηση του µηχανισµού των Transparent
Huge Pages σε όλα τα µετροπρογράµµατα. Ως ϐασικό κριτήριο αξιολόγησης των πειραµάτων
ϑεωρήθηκε και πάλι η µετρική DRAM hit rate που αντιπροσωπεύει το ποσοστό εντολών α-
νάγνωσης ανά περίοδο δροµολόγησης που αστοχούν όλα τα επίπεδα κρυφής µνήµης αλλά
εξυπηρετούνται από τη DRAM. Οι παράµετροι των µοντέλων ϱυθµίστηκαν σύµφωνα µε τις
τιµές που προτείνουν οι δηµιουργοί του Kleio, ενώ η αναλογία γρήγορης πϱος αργή µνήµη
ορίστηκε ίση µε 1/8. ΄Οπως και στην προηγούµενη ενότητα, παρόλο που τα πειράµατα
εκτελούνται µόνο µε πολιτική δροµολόγησης Kleio, συλλέγεται και η πληροφορία σχετικά
µε την επίδοση των εναλλακτικών αποφάσεων που ϑα έπαιρναν οι πολιτικές History και
Oracle. Κάθε µετροπρόγραµµα εκτελέστηκε 10 ϕορές προκειµένου να εντοπιστούν πιθανές
µεταβολές στα αποτελέσµατα, ωστόσο η παρατηρούµενη µεταβλητότητα ήταν αµελητέα· συ-
νεπώς, τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στη συνέχεια, καθώς και στην επόµενη ενότητα,
προέρχονται από µία ενδεικτική εκτέλεση, η οποία κρίνεται αντιπροσωπευτική.

Στο συγκεντϱωτικό διάγϱαµµα της εικόνας 4.13 παϱουσιάζεται ο γεωµετϱικός µέσος όϱος
της ευστοχίας γϱήγοϱης µνήµης κάθε µετϱοπϱογϱάµµατος για τις πολιτικές Kleio, History
και Oracle.

Σχήµα 4.13: Γεωµετϱικός µέσος όϱος του DRAM hit rate για κάθε µετϱοπϱόγϱαµµα. Το
geomean αποτυπώνει τον συνολικό γεωµετϱικό µέσο όϱο για κάθε πολιτική δϱοµολόγησης.

Στην πλειονότητα των περιπτώσεων, το Kleio ξεπερνά σε απόδοση τον κλασικό History
scheduler, προσφέροντας κατά µέσο όϱο ϐελτίωση 15.95% στο ποσοστό ευστοχίας στη
γρήγορη µνήµη. Τα παρακάτω διαγράµµατα παρουσιάζουν µε ακρίβεια το ποσοστό ευστο-
χίας ανά περίοδο δροµολόγησης για ορισµένα µετροπρογράµµατα.
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Σχήµα 4.14: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του blackscholes

Σχήµα 4.15: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του vips
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Σχήµα 4.16: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του ferret

Σχήµα 4.17: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του soplex
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Σχήµα 4.18: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του fluidanimate

Σχήµα 4.19: DRAM hit rate ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης του mcf

∆ιπλωµατική Εργασία 65



Κεφάλαιο 4. Πειϱαµατική αξιολόγηση

Για το blackscholes (διάγϱαµµα 4.14), η χϱήση των µοντέλων οδηγεί σε υψηλότεϱα
ποσοστά ευστοχίας στις πεϱισσότεϱες πεϱιόδους δϱοµολόγησης σε σχέση µε τον History
scheduler. Παϱόλα αυτά, η απόδοσή του Kleio απέχει σηµαντικά από την ιδανική, καθώς ο
Oracle δϱοµολογητής επιτυγχάνει υπεϱδιπλάσιο DRAM hit rate. Το vips (σχήµα 4.15) είναι
ίσως η πιο χαϱακτηϱιστική πεϱίπτωση στην οποία ϕαίνεται πως το Kleio µποϱεί πϱάγµατι να
γεφυϱώσει εµφανώς το χάσµα µεταξύ δϱοµολογητή και ιστοϱικού δϱοµολογητή. Αντίθετα,
στο ferret (σχήµα 4.16), η δϱοµολόγηση µε ϐάση το ιστοϱικό τελευταίας πϱόσβασης υπεϱτεϱεί
ελαφϱώς του Kleio, αποτελώντας µία από τις λίγες πεϱιπτώσεις όπου αυτή η πϱοσέγγιση
αποδεικνύεται πιο αποτελεσµατική. Ωστόσο, η διαφοϱά στην απόδοση είναι µικϱή και δεν
ϑεωϱείται ιδιαίτεϱα σηµαντική. Στο διάγϱαµµα 4.17, παϱατηϱείται ότι και οι τϱεις πολιτικές
δϱοµολόγησης επηϱεάζουν σχεδόν στον ίδιο ϐαθµό το DRAM hit rate για το µετϱοπϱόγϱαµµα
soplex, χωϱίς να παϱουσιάζεται ουσιαστική διαφοϱοποίηση µεταξύ τους. Τέλος, ιδιαίτεϱο
ενδιαφέϱον παϱουσιάζουν οι πεϱιπτώσεις των fluidanimate και mcf, στα οποία εµφανίζεται
σηµαντική διακύµανση του ποσοστού ευστοχίας σε κάθε πεϱίοδο.

Το ϐασικό Ϲήτηµα που αναδεικνύεται από την παραπάνω ανάλυση είναι η µεγάλη α-
πόκλιση στην απόδοση µεταξύ του Kleio και του ιδανικού δροµολογητή Oracle, µια διαφορά
που σε αρκετές περιπτώσεις αποδεικνύεται ιδιαίτερα έντονη. Μια εύλογη υπόθεση για την
αιτία αυτού του ϕαινοµένου είναι η ανεπαρκής ϱύθµιση των παραµέτρων κάθε µοντέλου.
Ωστόσο, όσες δοκιµές έγιναν µε διαφορετική παραµετροποίηση δεν είχαν ως αποτέλεσµα
σηµαντική αύξηση του ϱυθµού ευστοχίας.

Η πραγµατική αιτία του προβλήµατος εντοπίζεται πιθανότατα στη µεταβλητότητα που ει-
σάγει η διαδικασία της δειγµατοληψίας. Για την επαλήθευση του ισχυρισµού, καταγράφηκαν
οι ακολουθίες προσπελάσεων όλων των σελίδων σε 10 διαδοχικές εκτελέσεις για κάθε bench-
mark. Η αξιολόγηση της µεταβλητότητας έγινε µε ϐάση τον συντελεστή µεταβλητότητας

(coefficient of variation) [37] που ορίζεται ως το πηλίκο της τυπικής απόκλισης πϱος τη µέση
τιµή και εκφράζει τη σχετική διακύµανση ενός συνόλου δεδοµένων. Παρακάτω παρουσιάζε-
ται ο συντελεστής µεταβλητότητας ανά σελίδα και ανά περίοδο µε τη ϐοήθεια χρωµατικών
χαρτών για ορισµένα benchmarks.

Στο blackscholes (σχήµα 4.20), περίπου το 1/3 των συνολικών σελίδων εµφανίζει έντονη
µεταβλητότητα. Αντίστοιχη συµπεριφορά παρουσιάζει και το ferret (σχήµα 4.21) µε τη µόνη
διαφορά ότι το ποσοστό των σελίδων µε έντονη διακύµανση είναι µικρότερο σε σύγκριση µε
το blackscholes. Η έντονη διακύµανση που παρατηρείται σε ένα υποσύνολο σελίδων εξηγεί
σε µεγάλο ϐαθµό τη διαφορά που εµφανίζεται µεταξύ της καµπύλης του Kleio και του Or-
acle στα διαγράµµατα 4.14 και 4.16, καθώς τα µοντέλα δυσκολεύονται να προβλέψουν µε
ακρίβεια τη συµπεριφορά αυτών των σελίδων. Από την άλλη, στον αντίστοιχο χρωµατικό χάρ-
τη µεταβλητότητας του soplex (σχήµα 4.22), είναι εµφανές πως η συντριπτική πλειονότητα
των σελίδων εµφανίζει µικρή µεταβλητότητα γεγονός που έρχεται σε πλήϱη συµφωνία µε τη
µορφή του διαγράµµατος 4.17.
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Σχήµα 4.20: Μεταβλητότητας του blackscholes

Σχήµα 4.21: Μεταβλητότητα του ferret
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Σχήµα 4.22: Μεταβλητότητα του soplex

Το συµπέρασµα που συνάγεται µέχϱι στιγµής είναι πως η αστάθεια που επιφέρει ο µη-
χανισµός δειγµατοληψίας στις καταγεγραµµένες προσπελάσεις µνήµης δυσχεραίνει την εκ-
µάθηση των LSTM και εντείνει το χάσµα του Kleio σε σύγκριση µε τον ιδανικό δροµολογητή.
Ο στόχος είναι η διερεύνηση των πιθανών λύσεων για την αντιµετώπιση των επιπτώσεων που
προκαλεί η διακύµανση της δειγµατοληψίας. Πϱος αυτήν την κατεύθυνση, επιλέχθηκαν
τα fluidanimate και blackscholes ως αντιπροσωπευτικά µετροπρόγραµµα για περαιτέρω
ανάλυση.

Για το fluidanimate, όπως δείχνει το σχήµα 4.23, η µεταβλητότητα των προσπελάσεων σε
κάθε σελίδα του είναι έντονη. Μία πιθανή εξήγηση για το Ϲήτηµα αυτό είναι ότι προκύπτει α-
πό εσφαλµένη ϱύθµιση των παραµέτρων δειγµατοληψίας και ότι µια αύξηση της συχνότητας
λήψης δειγµάτων ϑα µπορούσε να µειώσει τις διακυµάνσεις. Για τον λόγο αυτό, η περίο-
δος δειγµατοληψίας µειώθηκε από 50 σε 10. Ωστόσο, τα δεδοµένα που παρουσιάζονται στο
σχήµα 4.24 αποδεικνύουν το αντίθετο, καθώς η συχνότερη δειγµατοληψία συνοδεύεται από
µεγαλύτερη συνολική µεταβλητότητα. Επιπλέον, ο πίνακας 4.4 παρέχει ένα ενδεικτικό πα-
ϱάδειγµα, καταγράφοντας τη διακύµανση του αριθµού προσπελάσεων µιας τυχαίας σελίδας
µεταξύ δύο διαδοχικών εκτελέσεων.
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Σχήµα 4.23: Μεταβλητότητα του fluidanimate για πεϱίοδο δειγµατοληψίας 50

Σχήµα 4.24: Μεταβλητότητα του fluidanimate για πεϱίοδο δειγµατοληψίας 10
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Πεϱίοδος δϱοµολόγησης 1η Εκτέλεση 2η Εκτέλεση Μεταβολή (%)

241 4175 6410 +53.46%

356 5221 7305 +39.87%

348 5235 7249 +38.44%

333 7282 5117 −29.74%

369 7255 5068 −30.13%

347 7512 5186 −30.97%

Πίνακας 4.4: Μεταβολή α ιθµού π οσπελάσεων µεταξύ δύο διαδοχικών εκτελέσεων

Η τελευταία και ίσως η πιο εύλογη προσέγγιση που επιχειρήθηκε για τον µετριασµό των
προβληµάτων που προκαλεί η µεταβλητότητα της δειγµατοληψίας είναι η εκπαίδευση των µο-
ντέλου χρησιµοποιώντας δεδοµένα από πολλαπλές εκτελέσεις. Συγκεκριµένα, δοκιµάστηκε
η εκπαίδευση µε σύνολα δεδοµένων από 10, 20 και 50 εκτελέσεις. Ωστόσο, τα αποτελέσµατα
τόσο για το fluidanimate όσο και για το blackscholes δείχνουν ότι αυτή η προσέγγιση δεν
επαρκεί για να γεφυρωθεί το χάσµα στην ακρίβεια της κρυφής µνήµης µεταξύ του Oracle
και του History, γεγονός που επιβεβαιώνεται τόσο από τους πίνακες 4.5 και 4.6 όσο και από
τα διαγράµµατα 4.25 και 4.26.

Αϱιθµός εκτελέσεων Kleio DRAM hit rate Oracle DRAM hit rate ∆ιαφοϱά (%)

1 0.3904 0.4281 −8.81%

10 0.3919 0.4254 −7.86%

20 0.3915 0.4267 −8.26%

50 0.3896 0.4250 −8.33%

Πίνακας 4.5: Γεωµετϱικός µέσος όϱος του ποσοστού ευστοχίας στη γϱήγοϱη µνήµη για το
fluidanimate

Αϱιθµός εκτελέσεων Kleio DRAM hit rate Oracle DRAM hit rate ∆ιαφοϱά (%)

1 0.3412 0.874 −60.96%

10 0.3791 0.871 −56.48%

20 0.3784 0.872 −56.61%

50 0.388 0.876 −55.71%

Πίνακας 4.6: Γεωµετϱικός µέσος όϱος του ποσοστού ευστοχίας στη γϱήγοϱη µνήµη για το
blackscholes
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a b

c d

Σχήµα 4.25: Benchmark: fluidanimate ∆ιαγράµµατα DRAM hit rate ανά περίοδο δροµολόγη-
σης για σύνολα δεδοµένων που προέρχονται από 1 (σχήµα a), 10 (σχήµα b), 20 (σχήµα c) και
50 (σχήµα d) εκτελέσεις
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a b

c d

Σχήµα 4.26: Benchmark: blackscholes ∆ιαγράµµατα DRAM hit rate ανά περίοδο δροµολόγη-
σης για σύνολα δεδοµένων που προέρχονται από 1 (σχήµα a), 10 (σχήµα b), 20 (σχήµα c) και
50 (σχήµα d) εκτελέσεις
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Κεφάλαιο 5

Συµπεϱάσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται η τελική αποτίµηση της επίδοσης του δροµολογητή, παρουσι-
άζονται τα κεντρικά συµπεράσµατα της ανάλυσης και εξετάζονται πιθανές µελλοντικές

κατευθύνσεις για τη ϐελτίωση και την περαιτέρω ανάπτυξή του.

5.1 Συνολική αξιολόγηση της υλοποίησης

Το ϐασικότερο συµπέρασµα της παρούσας διπλωµατικής είναι ότι η υλοποίηση ενός
δροµολογητή σελίδων ϐασισµένου σε µεθόδους µηχανικής µάθησης για ένα πραγµατικό
σύστηµα υβριδικής µνήµης συνοδεύεται από σηµαντικές προκλήσεις και κρίσιµες σχεδια-
στικές επιλογές. Αρχικά, ο υπερβολικά υψηλός χϱόνος που απαιτείται για την παραγωγή
προβλέψεων (inference) από τα µοντέλα καθιστά αναγκαία την εισαγωγή µηχανισµών παύσης
και επανεκκίνησης της εφαρµογής από τον δροµολογητή. Το γεγονός αυτό αναδεικνύει ότι
η ενσωµάτωση νευρωνικών δικτύων σε διαδικασίες όπως η δροµολόγηση σελίδων οι οποίες
απαιτούν εξαιρετικά χαµηλή καθυστέρηση απόκρισης δεν είναι ακόµη επαρκώς ώριµη για
χϱήση σε πραγµατικές συνθήκες.

Η σηµαντικότερη όµως σχεδιαστική απόφαση που υιοθετήθηκε στο πλαίσιο της παρούσας
εργασίας αφορά την επιλογή της δειγµατοληψίας (PEBS) ως την πλέον κατάλληλη µέθοδο για
τη συλλογή δεδοµένων σχετικά µε προσβάσεις µνήµης κατά τον χϱόνο εκτέλεσης, ϐάσει των
οποίων πραγµατοποιείται η εκπαίδευση των µοντέλων. Ωστόσο, αν και η χϱήση των µετρη-
τών επίδοσης που παρέχουν οι σύγχρονοι επεξεργαστές είναι η πιο συµφέρουσα λύση από
πλευράς ακρίβειας και ταχύτητας, αποτελεί συγχρόνως πηγή ορισµένων σηµαντικών προ-
ϐληµάτων. Αρχικά, η εφαρµογή του PEBS σε σελίδες µεγέθους 4ΚΒ, σε συνδυασµό πάντα
µε την κατάλληλη επιλογή περιόδου δειγµατοληψίας για την αποφυγή υπερφόρτωσης του
συστήµατος, έχει ως αποτέλεσµα την καταγραφή εξαιρετικά αραιών ακολουθιών. Σε αυτές
τις περιπτώσεις, η πλειονότητα των σελίδων παρουσιάζει µηδενικές προσβάσεις κατά τις πε-
ϱισσότερες περιόδους δροµολόγησης, καθιστώντας έτσι την εκπαίδευση των µοντέλων LSTM
ανεπαρκή. Η µετάβαση σε σελίδες µεγέθους 2ΜΒ ϕαίνεται να αντιµετωπίζει αποτελεσµατικά
το συγκεκριµένο Ϲήτηµα, ωστόσο εισάγει σηµαντική µεταβλητότητα στα συλλεγόµενα δείγµα-
τα, καθώς ακόµη και δύο διαδοχικές εκτελέσεις της ίδιας εφαρµογής ενδέχεται να διαθέτουν
αισθητά διαφορετικά δεδοµένα δειγµατοληψίας. Το γεγονός αυτό λειτουργεί ως ανασταλτι-
κός παράγοντας στην διαδικασία εκµάθησης των µοντέλων και αποτελεί τη ϐασικότερη αιτία
για την οποία η χϱήση του Kleio δεν µπορεί να συγκλίνει στη συµπεριφορά ενός ιδανικού
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δροµολογητή µε πρότερη γνώση για τις προσβάσεις µνήµης. Ακόµα και η εκπαίδευση των
µοντέλων ϐάσει δεδοµένων από πολλαπλές εκτελέσεις δεν ϕάνηκε ικανή για να ϐελτιώσει την
επίδοση του Kleio.

Παϱόλα αυτά, η υλοποίηση, µε τις παραπάνω παραδοχές και σχεδιαστικές επιλογές,
έδειξε ότι το Kleio µπορεί να προσφέρει αισθητά καλύτερη επίδοση σε σύγκριση µε τον κλα-
σικό History scheduler. Σε ένα τεχνητά διαµορφωµένο microbenchmark, το Kleio πέτυχε
έως και 23 ϕορές υψηλότερη απόδοση από τον History scheduler, ενώ µε κατάλληλη ϱύθ-
µιση των υπερπαραµέτρων η διαφορά αυτή αυξάνεται σε 36.7, προσεγγίζοντας σε µεγάλο
ϐαθµό τη συµπεριφορά ενός ιδανικού Oracle scheduler. Ακόµη, όταν οι ιδανικές συνθήκες
χαλαρώνουν και το σύστηµα µεταβαίνει σε πιο ϱεαλιστικά σενάρια, το Kleio εξακολουθεί να
υπερτερεί σαφώς του History scheduler, αν και η απόδοσή του απέχει πλέον σηµαντικά από
εκείνη του Oracle.

Τέλος, η εφαϱµογή του δϱοµολογητή σε επιλεγµένα µετϱοπϱογϱάµµατα από τις συλλογές
PARSEC και SPEC απέδειξε ότι στην πϱάξη το Kleio επιτυγχάνει κατά µέσο όϱο 15.95%
ϐελτίωση στην απόδοση σε σύγκϱιση µε τον κλασικό History scheduler. Παϱ΄ όλα αυτά, σε
πολλές πεϱιπτώσεις το πεϱιθώϱιο πεϱαιτέϱω ϐελτίωσης παϱαµένει µεγάλο, καθώς το χάσµα
µεταξύ Kleio και Oracle scheduler εξακολουθεί να είναι έντονα αισθητό. Το γεγονός αυτό
έϱχεται σε αντίθεση µε τις υψηλές πϱοσδοκίες που δηµιουϱγήθηκαν από την αξιολόγηση του
Kleio σε πεϱιβάλλοντα πϱοσοµοίωσης, όπου είχε παϱατηϱηθεί κατά µέσο όϱο γεφύϱωση του
80% του χάσµατος απόδοσης. Συνεπώς, καθίσταται σαφές ότι η µετάβαση από τη ϑεωϱητική
πϱοσοµοίωση σε ένα πϱαγµατικό σύστηµα συνοδεύεται από σηµαντικές πϱοκλήσεις.

5.2 Μελλοντικές πϱοεκτάσεις

Το πρόβληµα της µεταβλητότητας που εισάγει η δειγµατοληψία µε PEBS ϑα µπορούσε εν-
δεχοµένως να αντιµετωπιστεί είτε µε επιλογή ενός διαφορετικού τύπου νευρωνικού δικτύου,
ικανό να προσαρµόζεται ευκολότερα σε ακολουθίες εισόδου που εµφανίζουν σηµαντική µε-
ταβλητότητα είτε µε µια εξαιρετικά λεπτοµερή δειγµατοληψία, που ουσιαστικά ισοδυναµεί
µε την πλήϱη καταγραφή όλων των προσβάσεων µνήµης και δεν εµφανίζει διακυµάνσεις,
αρκεί ϐεβαίως να µην προστίθεται σηµαντική επιβάρυνση.

Η συγκεκϱιµένη υλοποίηση του δϱοµολογητή, αν και ϑέτει τα ϑεµέλια για µια χϱήση
κάτω από πϱαγµατικές συνθήκες, πάσχει από ένα ϐασικό πϱόβληµα: την ανάγκη για παύση
και επανεκκίνηση των εφαϱµογών κατά τη δϱοµολόγηση. Η πϱοσέγγιση αυτή υιοθετήθηκε
επειδή η διαδικασία των πϱοβλέψεων µε χϱήση µοντέλων (inference) απαιτεί αϱκετό χϱόνο
(έως και 10sec για 200 σελίδες ανά πεϱίοδο δϱοµολόγησης), γεγονός που εµποδίζει τη σωστή
αξιολόγηση της απόδοσης. ΄Οµως το πϱόβληµα αυτό οφείλεται κατά ϐάση στο γεγονός ότι
οι πϱοβλέψεις γίνονται σειϱιακά. Συνεπώς, µποϱεί εύκολα να αντιµετωπιστεί τόσο µε την
αύξηση της παϱαλληλίας όσο και µε την αξιοποίηση ειδικών επιταχυντών σε επίπεδο υλικού
όπως GPUs, TPUs.

Επιπλέον, µια πιθανή επέκταση της παρούσας εργασίας αφορά τη συνεκτίµηση των ε-
ντολών εγγραφής κατά τη λήψη αποφάσεων δροµολόγησης. Στην τρέχουσα προσέγγιση κάτι
τέτοιο παραλείφθηκε, κυρίως λόγω της έλλειψης εξειδικευµένων µετρητών σε επίπεδο υλικού
που να µπορούν να καταγράφουν πληροφορίες για τον προορισµό κάθε εντολής εγγραφής

76 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.2 Μελλοντικές πϱοεκτάσεις

(DRAM ή στη NVM). Τέλος, εφόσον αντιµετωπιστεί το Ϲήτηµα της µεταβλητότητας, ϑα µπο-
ϱούσε να εξεταστεί η λειτουργία του δροµολογητή σε εφαρµογές όπου η χϱήση µνήµης
µεταβάλλεται δυναµικά ανάλογα µε την είσοδο. Σε αυτές τις περιπτώσεις, η εκπαίδευση των
µοντέλων µε πολλαπλούς συνδυασµούς εισόδου ϑα µπορούσε πιθανώς να αποτελέσει µια
αποτελεσµατική προσέγγιση.
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