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요 약

GPU의 계산적 효율성이 알려짐에 따라 GPU를 컴퓨터 그래픽스에만 활용하는 것이 아닌 범용적인 응용에서

활용하는 GPGPU(General-Purpose computing on Graphics Processing Units) 수행이 HPC(High Performance

Computing), DL(Deep Learning) 등 다양한 워크로드에서 수행된다. 이에 따라 GPU의 제한적인 memory를 효율

적으로 이용하려는 연구가 활발하다. 특히 memory-divergent 워크로드의 경우 memory 사용패턴에 따라 성능이 크

게 좌우될 수 있다. 본 논문에서는 memory-divergent 워크로드를 프로파일링하여, data locality를 분석하고 data

locality를 객관화할 수 있도록 지수화하였다. 그리고 data locality 지수와 실제 캐시의 관계를 분석을 통해 data

locality와 캐시 적중률 간에 상관관계가 존재하지만, 캐시의 제한적인 크기로 인해 접근하는 thread 수가 증가하면

그 상관관계가 약해짐을 확인하였다. 따라서 본 논문은 data locality 값을 공식화하고 그 값과 캐시간의 관계를 분

석하였다.

Key Words : GPU, Data Locality, Cache, Parallel Thread Execution(PTX), static profiling, memory-divergent

workloads

ABSTRACT

As the computational efficiency of GPUs is known, GPGPU performance, which is utilized in

general-purpose applications, is performed on various workloads such as HPC and DL. Accordingly, research to

efficiently use the limited memory of GPUs is active. In particular, in the case of a memory-divergent

workload, performance may depend greatly on the memory usage pattern. In this paper, the memory-divergent

workload is profiled to analyze data locality and to index it to objectify data locality. In addition, through

analysis of the relationship between the data locality and the cache hit ratio, it was confirmed that there was a

correlation between the data locality and the cache hit rate, but the correlation weakened as the number of

threads approached increased due to the limited size of the cache. Therefore, this paper formulates the data

locality value and analyzes the relationship between the value and the cache.
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Ⅰ. 서 론

GPU가 GPGPU(General-Purpose computing on

Graphics Processing Units)로 많이 사용됨에 따라
HPC(High Performance Computing), DL(Deep

Learning) 등에서 다양한 응용에서 GPU가 사용된

다. 이렇듯 다양한 워크로드가 GPU에서 수행됨에
따라 data 접근 방식에 GPU의 수행방식과 적합하

지 않는 워크로드도 존재한다. GPU는 많은 thread

가 동시에 명령어를 수행하는 반면 캐시의 크기가
작기때문에 GPU의 자원을 효율적으로 사용하면서

워크로드를 수행하기 위해선 GPU 캐시의 data

locality에 대한 고려가 필요하다.
GPU 캐시의 data locality이란 gpu의 명령어 수

행방식인 SIMD(Single Instruction Multiple Data)

로 인해 찾아볼 수 있는 다중 thread간 locality의
의미한다. GPU는 하나의 명령어에 대해 다수의

thread가 수행한다. 이때 다른 thread들이 서로 같은

data를 접근하는 경우가 생기는데 이러한 것을
GPU 캐시상에서의 data locality라고 한다. 최근 이

러한 data locality을 분석하고[2,7-8,13] 이를 고려

하여 GPU 스케줄링에 반영하는 연구가 많이 진행
되어 왔다.[1,11-12]

특히 논문[7]은 gpu 워크로드 중 memory 접근이

coalescing하지 않은 워크로드를 분석하면서 캐시
크기의 한도에 따른 캐시 라인 사용량 분석 및 L1,

L2 캐시 값과 워크로드의 locality값 간의 관계를

분석한다. memory 접근이 coalescing 하지 않은 워
크로드는 memory divergent 워크로드라고 명명한

다. 이러한 워크로드의 경우 한 warp가 memory 접

근 관련 명령을 실행할 때 여러 번의 memory 트랜
잭션이 필요하므로 비효율적인 memory 접근을 하

게 된다. 따라서 이 논문은 이러한 워크로드를 대상

으로 하여 locality 및 gpu 캐시 접근 양상을 분석
한다. 이 논문에서는 locality가 발생하는 그룹의 단

위는 warp와 thread block으로 나누었고, 각 그룹의

intra-locality와 inter-locality로 나누어 분석한다.
LocalityGuru[12]의 경우 thread block 수준의

data locality를 파악하는 방법을 설명한다. 논문[12]

에서는 PTX(Parallel Thread Execution) 코드를 사
용하여 워크로드의 locality를 분석한다. PTX 코드

에서 memory 접근 명령어를 기준으로 삼아 각

thread 별로 memory에 접근하는 주소를 분석한다.
산출한 결과를 locality 지수로 추출하고 data

locality를 평가한다.
본 논문에서는 memory-divergent 워크로드를 프

로파일링하여 정적분석을 통해 data locality를 분석

하고 data locality를 지수화하여 워크로드의 data
locality 정도를 표준화하여 표현한다. 또한, 그 data

locality 지수와 실제 실험에서의 캐시와의 관계를

분석한다.
실험은 NVIDIA A30 gpu에서 논문[7]이 말하는

memory-divergent 워크로드를 대상으로 논문[12]의

PTX 코드 기반 locality 분석을 통해 intra-,
inter-locality와 gpu L1/L2 캐시간의 관련도 분석을

수행하였다. 그 결과 data locality와 캐시 이용에는

큰 상관관계가 존재하지만, 캐시의 제한적인 크기로
인해 접근하는 thread 수가 증가하면 그 상관관계가

약해짐을 확인하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서
는 관련 연구에 대한 설명을 통해 locality와 캐시의

관계 및 locality 분석방식을 설명한다. 3장에서는

PTX 코드 기반으로 locality를 분석하는 자세한 방
법론에 대한 것과 locality값을 지수화하는 방법에

대해 말한다. 4장에서는 실험 방법 및 결과에 대해

서 설명하고 5장에서 결론을 통해 위 논문이 수행
한 점과 향후 연구에 대해 말한다.

Ⅱ. 관련 연구

GPU를 수행하는 단위인 thread는 thread block으

로 묶여서 SM(Streaming Multiprocessor)에 스케줄

링이 되어 실행한다. Thread block은 grid 단위로

묶여 존재한다. 하나의 thread block에 있는 thread

들은 32개의 thread로 구성된 warp로 묶여 같은

instruction이 동시에 수행된다. 이러한 GPU의 특성

으로 인해 warp, thread block 사이에서 data

locality가 나타난다. Data locality는 intra-locality과

inter-locality로 나눌 수 있다. Intra-locality는 그룹

내에서 발생하는 locality을 의미하며, thread block

내에 있는 thread 중 같은 memory 주소에 접근하

는 thread가 많다면 그 thread block은 intra-locality

이 높다고 할 수 있다. Inter-locality 경우 다른 그

룹에 있는 thread이지만 접근하는 memory 주소가

겹칠 경우에 생기는 locality이다. 이러한 locality을

워크로드로부터 분석하여 워크로드의 특성을 파악하

는 연구들이 진행되어 왔다.[1-2,6-7,10-12]
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2.1 Memory-Divergent 워크로드에 대한

캐시에서의 data locality 분석
Sohan.Lal[7]은 data locality 및 data coalescing

이 GPU 성능에 어떠한 영향을 미치는 지를 실험을

통해 알아본 논문이다. GPU는 높은 계산 능력을
가지고 있지만, CPU에 비해 캐시 크기가 작게 구

성되어 있다. 이로 인해 data 이동에 있어서 병목현

상이 발생하게 되는데, 특히 분산된 memory 접근
은 이를 가중한다. Divergent memory란, 한 warp에

있는 thread들의 요청이 한 번의 memory

transaction으로 완료되지 않는 것을 말하며, 이러한
것을 uncoalsced memory access라고 한다. 이러한

워크로드의 경우 특히 inter thread block locality를

활용하기 어렵게 하여 GPU 성능을 저해한다. 따라
서 위 논문은 분산된 memory 접근이 GPU 성능에

얼마나 영향을 끼치는지를 분석하기 위해 정량적

분석을 수행한다. data locality의 경우 warp 수준과
thread block 수준으로 크게 구분지었고, 각 수준은

inter-locality와 intra-locality으로 나누어 다양하게

세분화한다.

본 논문에서 대상으로 하는 locality는 표 1과 같

다. 표 1은 PAVER[11]에서 정의한 intra-TB,

inter-TB locality와 동일하며 본 논문에서는 이를
intra-locality와 inter-locality로 부른다. 위 논문은

실험을 GPGPU-sim[3]에서 수행하여 L1, L2 캐시

크기를 각각 16KB와 128KB로 설정하여 실험하는
것과 두 캐시 크기 모두를 제한하지 않는 상황을

설정하여 data 분산 및 캐시 크기의 한계로 인한

영향을 알아보고, 캐시 크기에 한계가 없을 경우,
캐시 라인에 올라간 data가 다른 thread에 의해 얼

마나 사용되는지를 확인한다.

2.2 data locality 정적 분석

LocalityGuru[12]는 PTX 코드를 분석하여 thread

block간의 memory 접근이 겹치는 정도를 locality

로 정의하고, thread block간에 locality 정도를 분석

한다. 먼저 PTX 코드는 일반적인 용도의 병렬 스레

드 실행을 위한 가상 시스템과 ISA(Instruction Set

Architecture)를 정의한다.[6] PTX 코드는 CUDA

코드를 실행하기 위해 컴파일할 때 생성되는 어셈

블리 코드의 형식을 띈다. 따라서 사용자가 작성한

코드보다 정형성을 갖기 때문에 분석하기에 적합하

다. 또한, 그림 1을 보면 Thread Block간의 locality

가 어떻게 발생하는 지 알 수 있다. 그림 1.은

thread block이 SM(streaming multiprocessor)에 스

케줄링 되는 방식을 보여준다. 하나의 SM에 여러

thread block이 배치될 수 있으며, 따라서 하나의

SM에 배치된 thread block들의 경우 SM 내에 있

는 L1 캐시를 공유한다. 이로 인해 thread 간의

locality가 L1 캐시에도 영향을 끼칠 수 있다. 이러

한 특성을 고려하여 위 논문은 thread block간 data

재사용 정도를 파악하여 thread block간의

inter-locality를 보여준다.

위 논문[12]은 SM간 inter-locality를 파악하는 것에

초점을 두었고, 이를 L1 혹은 L2 캐시와 연관지어

locality와 캐시의 상관관계에 대해서는 분석하지 않

았다. 다만, 위 논문에서도 SM 내의 thread block,

thread, warp간의 data 재사용률이 높다면 L1 캐시

에 올라가 있는 값도 추방되기 전에 더 많이 활용

될 것이라고 언급한 바 있다.

PAVER[11]는 위 논문의 결과인 locality map

정element보를 기반으로 스케줄링하는 데에 사용하

는 것으로 확장한 논문이다. PAVER[11]에서는

locality를 수치로 표현하기 위해 Sparsity

Score(SpScore)와 Degree of Sharing(dos)를 제안하

였다.

SpScore는 로

표현되어 입력 matrix가 얼마나 sparse한 지를 표현

하였다. Degree of sharing은

으로 표현되며

shared TBs는 thread block 중 하나라도 data

TB 0 TB 1 TB 2 TB 3 TB 4 TB N…
Grid

SM 0 SM 1 SM 9
TB 0

TB 10

TB 20
…

TB 1

TB 11

TB 21
…

TB 9

TB 19

TB 29
…

…

Thread Block Scheduler

그림 1. Thread Block의 SM 내 스케줄링 예시[5]
Fig. 1. Scheduling example of Thread Block in SM [5]

Locality category definition

Intra-locality Locality within Thread Blocks

Inter-locality Locality between Thread Blocks

표 1. locality 정의 [11]
Table 1. locality definition [11]
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reference를 공유하는 thread block을 말한다.

Shared blocks은 data reference의 공유가 존재하는

block의 개수를 의미한다.

Ⅲ. PTX 코드 기반 locality 분석

본 논문은 LocalityGuru[12]에서 제안한 PTX 코

드 기반 locality 분석 방법론을 사용한다.
LocalityGuru에선 inter thread block locality만 분

석해내었지만, 본 논문에서는 intra thread block

locality도 분석하여 하나의 thread block내에 있는
thread간의 data 재사용 정도를 분석한다.

3.1 load global 기반 syntax tree 생성

방법

Locality map은 syntax tree를 기반으로 생성된
다. Syntax tree는 PTX 코드를 해석하는 과정에서

만들어진다. PTX 코드는 여러 instruction의 나열로

구성되어 있고 그 예시는 그림 2와 같다. 이 PTX
코드를 트리로 표현하면 그림 3과 같이 표현되며,

트리를 표현하기 위한 자료구조는 그림 4와 같다.

PTX instruction들은 아래와 같이 구성되어 있다.

operation.type dst, src(1-3)

수행하고자 하는 명령어인 operation, 수행결과를
저장할 destination, 그리고 명령어를 수행할 source

로 구성된다. Source의 경우 operation 종류에 따라

1개에서 3개까지 있을 수 있다. Syntax tree는 PTX
코드 중 한 instruction을 정하고 그 instruction의

destination이 어떤 source로 어떤 연산을 통해 생성

되는 지를 따라가며 생성한다. LocalityGuru[12]에
서는 memory 접근의 locality을 파악하고자 했기

operation이 “ld.global”인 instruction들을 기준으로

syntax tree를 생성한다. “ld.global” instruction은

PTX instruction 중 memory에 접근하여 읽어오는
명령어이기 때문에 PTX 코드에서 load

global(ld.global) operation을 찾고 이 instruction의

source인 memory 접근 주소가 어떻게 생성되는지
PTX 코드를 추적하며 syntax tree를 구성한다. PTX

코드를 추적해가며 접근 주소를 찾는 과정은 kernel

의 input parameter, input array 혹은 thread id,
block id 등 고정 parameter를 만날 때까지 반복한

다. 이렇게 추적이 완료된 syntax tree를 통해

thread가 접근하는 memory 주소에 대한 정보를 알
아낼 수 있다.

그림 2는 Rodinia 벤치마크[4] 중 backprop 워크

로드의 PTX instruction 중 일부를 가져온 것이다.
위 instruction 중 global memory에 접근하는

%rd17

%rd3 %rd16

add

Param 5 %r14 4

multiply

%r2 %r13

add

%tid.y %r1 4

multiply

%ctaid.y

그림 3. Backprop Syntax tree
Fig. 3. Backprop Syntax treebpnn_adjust_weights_ cuda (

ld.param.u64 %rd4, [param_0];
ld.param.u32 %r2, [param_1];
ld.param.u64 %rd5, [param_2];
ld.param.u64 %rd6, [param_4];
ld.param.u64 %rd7, [ param_5];
cvta.to.global.u64 %rd1, %rd6;
shl.b32 %r3, %r2, 4;
add.s32 %r4, %r3, 16;
mov.u32 %r5, % ctaid.y ;
add.s32 %r6, %r2, 1;
mov.u32 %r7, %tid.y;
mov.u32 %r1, % tid.x;
...
cvta.to.global.u64 %rd3, %rd7;

...
add.s32 %r14, %r1, 1;
...
mul.wide.s32 %rd16, %r14, 4;
add.s64 %rd17, %rd3, %rd16;
ld.global.f32 %f11, [ %rd17];

그림 2. Backprop PTX 코드 예시
Fig. 2. Backprop PTX code example

"ld.global.f32 %f11, [%rd17];": [
{ "reg": "%rd17" ,

"opcode": "add.s64",
"parent": -1

},
{ "reg": "%rd3" ,

"opcode": "cvta.to.global.u64",
"parent": 0

},
{ "reg": "%rd16" ,

"opcode": "mul.wide.s32",
"parent": 0

},
...

{ "reg": "[param_5]" ,
"opcode": "",
"parent": 3

},
...

{ "reg": "% tid.x ",
"opcode": "",
"parent": 7

}
],

그림 4. Backprop Syntax tree in json type
Fig. 4. Backprop Syntax tree in json type
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register인 %rd17이 추적의 기준이 되어 추적을 시
작한다. %rd17을 찾았다면, 그 다음은 이 register가

destination인 “add.s64 %rd17, %rd3, %rd16”

instruction을 찾는다. 이후 이 instruction의 source
register인 %rd3과 %rd16에 대해 동일한 행동을 수

행한다. 이러한 과정을 모든 load global instruction

에 대해 수행하여 PTX 코드에 있는 모든 load
global instruction을 추적하여 syntax tree를 생성한

다.

3.2 syntax tree 기반 Locality map 생

성 방법
이렇게 만들어진 syntax tree를 통해 실제 쓰레드

가 ld.global instruction으로 접근하는 주소를 파악

하기 위해선 syntax tree를 추적하여 접근 주소를
계산해야 한다. Syntax tree의 leaf node가 갖는 값

은 tid, ctaid, ntid 값 혹은 사용자의 input array의

주소값이다. 따라서 위 parameter에 대해서는 실제
값을 대입하여 opcode에 맞는 연산을 수행함으로써

memory 접근 주소값을 알아낼 수 있다. 이때, leaf

노드가 ctaid.x, ctaid.y, tid.x tid.y라면 그 값은 고
정값이 아닌 자신이 속한 thread block id, 그리고

자신의 thread id에 따라 달라는 변동 값이다. 그리

고 그 범위는 ctaid의 경우 0부터 grid 크기-1까지
고, tid의 경우 0부터 thread block 크기-1로 범위가

형성된다. 그림 3과 그림 4의 Backprop의 syntax

tracing의 결과 예시에서 살펴보면, %r17을 추적했
을 때 그 결과는

가 된다. Rodinia[4]의 Backprop의 경우 tid.y와

ctaid.y의 범위 값과 param5의 input array의 시작

주소를 넣으면 thread가 접근하는 주소를 알 수 있
다. 이 과정을 통해 thread parameter에 따라 접근

하는 memory 주소의 위치와 그 memory 주소에

접근하는 thread들을 파악할 수 있다. 이를 활용하
여 thread block간에 memory 접근 주소가 겹치는

정도를 표현한 것이 inter-locality map이고, thread

block내에서 memory 접근 주소가 겹치는 정도를
표현한 것이 intra-locality map이다.

3.3 intra/inter TB locality 지수 추출

PAVER[11]에서는 locality map을 활용하여

thread block scheduling을 더 효율적으로 한다. 이
때 locality 정도와 접근의 분산성을 정의하기 위해

locality map에서 얻은 정보를 지수화한다. 그 지수

화는 SpSocre와 Degree of sharing(dos)이 있는데
SpScore는 다음과 같이 계산하며,

Degree of sharing은 다음과 같이 수식화한다.

위의 수식은 SpScore의 경우 입력 data의 분산성

을 표현하며, Degree of Sharing은 data 공유가 있
는 thread block이 얼마나 높은 강도로 locality를

갖는지를 지수화한 것이다. 이는 워크로드의 locality

정도를 표현하는 데 좋은 방식이지만, memory 접
근 명령어 대비 locality 정도를 표현한다고 보기 어

려워 본 논문에서는 수정한 방식을 사용한다.

본 논문에서는 locality를 지수화하기 위해선
locality가 생기는 tread block 혹은 thread간의 조합

으로 비교하며, data 접근 명령어인 ld.global

instruction의 개수도 고려하여 일반화한다. 따라서
이를 반영하여 thread block intra-/inter-locality를

지수화한다. Inter-locality degree of sharing(dos)의

경우 전체 inter-locality map에서 locality 값을
thread block의 조합 수, ld.global instruction 수와

thread block의 크기의 곱으로 나누었으며, 아래의

수식으로 표현한다.

이때 thread block의 크기인 ntid.x*ntid.y를 해주

어 하나의 global load 명령에 대해서 두 thread
block이 가질 수 있는 최대 locality 값인 thread

block의 크기로 나누어 일반화한다. 또한, 실제

locality가 있는 TB 조합만 세어 캐시 라인에 이미
올라와 있는 주소의 locality가 반영될 수 있도록 한

다. Intra-locality degree의 경우에도 inter-locality를

구하는 방식과 유사하며, locality를 구하는 범위가
thread block 내로 한정된다는 차이가 있다.

Intra-locality degree of sharing(dos)는 아래와 같이

수식화한다..
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또한, 한 그룹 내에서 발생하는 locality의 빈도를

표현하기 위해 appearance frequency를 정의한다.

Inter-locality appearance frequency는 전체 thread

block의 수 대비 locality가 존재하는 thread block

이고, intra-locality appearance frequency는 한

thread block 내에 있는 thread 개수 대비 locality가

존재하는 thread의 개수이다. 이를 표현한 식은 다

음과 같다.

Ⅳ. 실 험

본 실험은 data locality와 실제 캐시 값 간의 상

관관계를 분석한다. 위 논문에서 LocalityGuru[12]
를 참조하여 만든 PTX 분석기가 논문[12]과 유사

하다고 볼 수 있는지를 판단하고, 이 PTX 기반

memory 접근 locality의 지수를 추출하고 그 분석
이 실제 A30의 캐시 사용 패턴 간의 관계를 보인

다.

4.1 LocalityGuru[12]의 locality map

과 본 논문에서 생성한 locality map 비교
LocalityGuru[12]에서 생성한 locality map과 본

논문에서 구현한 locality map을 비교하였다. 그림

5는 localityGuru에서 분석한 polybench[10]의
2Dconvolutional을 분석한 localityGuru[12]의

locality map 결과와 본 논문에서 수행한

inter-locality map 결과이다. 두 그림을 보면 thread
block간에 locality가 발생하는 패턴 양상이 유사하

다는 것을 알 수 있다. 하지만 두 map간에 locality

의 정도가 다르게 나타나는 차이를 보인다. 이 원인
은 한 thread block에서 같은 행 또는 열이 모두 같

은 memory 주소에 접근할 경우, 본 논문은 그 행

또는 열의 개수만큼 세었지만, localityGuru[12]는
이를 한 번의 memory 접근으로 본 것으로 예상된

다. 이러한 차이는 앞서 locality 값을 thread block

의 크기와 instruction의 횟수로 나누어 상쇄함으로
써 locality 값을 지수화하는 것으로 보완하였다.

4.2 워크로드 선정

Locality를 분석하고 이를 캐시 값과 비교할 워크

로드는 논문[7]의 “L2 캐시 사이즈에 따른 워크로
드 캐시 라인 사용 양상 실험” 결과를 참고하여 선

정하였다. 논문[7]에서는 실험한 23개의 워크로드

중 캐시 크기를 한정했을 때와 무한정으로 했을 때
를 비교하였다. 실험한 워크로드 중 수행 커널을 특

정할 수 없는 9개를 제외하고 캐시 크기에 따른 캐

시라인 사용량에 따른 그룹을 나누어 그림 6의 총
6개 워크로드를 선정하였다. 12개의 워크로드 중

grid와 thread block 크기의 구성이 다양한 6개를

선정하여 워크로드의 특성 및 thread의 특성을 반영
하여 실험하도록 워크로드로 선정하였다. L2 캐시

크기에 따른 캐시 라인 사용량의 차이가 큰 그룹으

로는 kmeans, backprop, leuokcyte,
convolutionSeparble(conSep), hotspot을 선정하였고,

차이가 적은 그룹으로는 bfs을 선정하였다. 그리고

둘 간의 차이가 거의 없는 워크로드로 scan을 선정
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그림 6. L2 캐시 크기에 따른 캐시 라인 활용도[7]
Fig 6. Cache line usage depending on L2 cache size[7]

(a) 2D Convolution locality map
made by LocalityGuru[11]

(b)  2D Convolution locality map 
made by our paper

2D Convolution

그림 5. LocalityGuru[12]의 locality map과 본 논문에서 생
성한 locality map 비교
Fig 5. Comparison of locality map between
LocalityGuru[12]’s and our’s
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하여 실험하였다. 각 워크로드의 grid 크기 및
thread block 크기는 표 2를 보면 알 수 있다.

4.3 실험 환경

실험은 NVIDIA의 A30 gpu를 사용하였다. A30

의 memory 계층은 그림 7과 같이 구성된다. A30

의 L1 캐시 크기는 192KB이고, 하나의 SM내에 하

나씩 들어있다. 또한, 같은 SM 내에 스케줄링된

thread만 접근할 수 있는 캐시이다. A30의 L2 캐시

는 24MB이며 워크로드의 모든 thread가 접근할 수

있다.

4.4 실험 결과
그림 8은 inter-locality map의 값을 바탕으로 계

산한 inter-locality 지수값인 inter-locality degree of

sharing(dos), inter-locality appearance frequency 값

과 그 워크로드를 A30에서 수행했을 때 나오는 L2

캐시의 값이다. 위 그림을 봤을 때 scan 워크로드를

제외하고는 모두 60% 이상의 L2 캐시 hit을 보인

다. 이는 논문[7]에서도 언급하고 있는 바와 같이

L2 캐시의 경우 워크로드를 수행하는 모든 thread

가 접근할 수 있으므로, 그에 따라 한번 올라간 캐

시 라인이 재사용될 확률이 L1 캐시보다 높기 때문

에 나타나는 양상으로 볼 수 있다. 워크로드별로 살

펴보면, kmeans와 convSep, hotspot의 경우

inter-locality dos에 비해 L2 캐시 hit ratio가 낮은

것을 볼 수 있다. 이는 이 워크로드가 갖는 locality

값이 캐시의 한정된 크기로 인해 반영이 다 되지

않아 나오는 결과이다. 이에 반에 다른 워크로드는

inter-locality dos가 실제 L2 캐시 hit ratio보다 낮

은데, 이는 locality 외에 캐시에 영향을 주는 인자

가 있을 것으로 예상할 수 있다. 영향을 주는 인자

로는 coalescing한 접근을 들 수 있다. coalescing한

접근이 있을 경우, 같은 주소를 접근하는 것이 아니

기 때문에 locality로 고려되지 않는다. 하지만 한

캐시 라인의 값을 공유할 수 있기 때문에 워크로드

에 coalescing한 메모리 접근이 있다면 캐시 적중률

에 긍정적인 영향을 줄 수 있다.

또한, backprop 같은 경우는 실제 L2 캐시와 값

차이가 5.65%로 오차가 낮은 것으로 볼 때, locality
정도가 캐시 적중에 높은 영향을 줌을 알 수 있다.

다른 워크로드의 경우 kmeans, convSep, leukocyte,

hotspot은 대략 30% 정도의 오차가 있는데 이는 캐
시 크기와 coalescing 그리고 thread의 개수가 영향

을 끼치는 것으로 보인다. 그림 9는 워크로드의 L1

캐시와 intra-locality 관계를 표현한다. 그림 9를 보

면 kmeans와 hotspot은 L2 캐시와 inter-locality

SM
L1 data cache

192 KB

L2 data cache
24 MB

OFFCHIP DRAM
24 GB

SM SM

그림 7. A30 의 메모리 계층
Fig. 7. Memory hierarchy of A30
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그림 9. intra-locality dos/appearance frequency와 L1 캐시
Fig 9. intra-locality dos/appearance frequency and L1
cache hit ratio

WORKLOAD GRID x
size

GRID y
size

THREAD BLOCK x
size

THREAD BLOCK y 
size # of Thread 

# of 
ld.global

inst

kmeans 49 1 256 1 12544 5
convSep 1 32 16 4 2048 20
backprop 1 64 16 16 16384 20
leukocyte 36 1 320 1 11520 10

bfs 128 1 512 1 65536 14
hotspot 43 43 16 16 473344 1

scan 26 1 256 1 6656 2

표 2.워크로드 특성
Table 2. workload feature
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그림 8. inter-locality dos/appearance frequency와 L2 캐시
Fig 8. inter-locality dos/appearance frequency and L2 cache
hit ratio
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dos의 관계와 같이 intra-locality dos가 L1 캐시 hit
ratio보다 높은 양상이 동일하게 보인다. 이는 캐시

크기에 비해 locality 값이 높은 워크로드의 특성이

반영됨을 알 수 있다. ConvSep의 경우 L1 캐시 hit
ratio가 0%로 나오는데, 이는 convSep 워크로드가

하나의 SM 안에 있는 TB간 혹은 한 TB 내의

thread 간에는 intra-locality가 없다는 것을 알 수
있다. Srad 워크로드 같은 경우엔 inter-locality dos

와 L2 캐시 값을 비교했을 땐, inter-locality dos 값

이 0%로 나와 실제 L2 hit ratio인 54.01%와 차이
를 보인다. 하지만 intra-locality dos 값과 L1 hit

ratio와의 값을 비교했을 땐 intra-locality dos 50%

와 L1 캐시 적중률 49.79%로 높은 유사도를 보였
다.

또한, 캐시 hit ratio를 50%를 기준으로 높고 낮

음을 판단할 때, 그림 8을 보면 L2 캐시의 경우
inter-locality appearance frequency가 100% 가까이

되는 kmeans, convSep, backprop, leukocyte 워크

로드에 대해선 locality dos와 캐시 hit ratio가 같은
경향성을 보이며, 위 워크로드의 thread 개수는 총

12544, 2048, 16384, 11520으로 bfs와 hotspot에

비해 적은 thread 개수로 구성되어 있다. 하지만 워
크로드의 thread 개수가 50000개가 넘어가는 bfs와

hotspot의 경우, dos와 hit ratio 간에 연관성이 낮다

는 걸 알 수 있다. 따라서 워크로드의 데이터
locality 값과 캐시 hit ratio간의 더 정확한 연관성

분석을 위해선 머신의 캐시 크기에 대한 고려와 워

크로드의 thread 개수, coalescing 정도 등 워크로드
의 특성까지 고려하는 것이 필요하다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 memory-divergent 워크로드를 프

로파일링하여 정적분석을 통해 data locality를 분석

하여 data locality의 객관적인 비교를 위해 지수를
정의하고, data locality 지수와 실제 실험에서의 캐

시와의 관계를 분석한다. 그 결과 data locality와

캐시 이용에는 큰 상관관계가 존재하지만, 캐시의
제한적인 크기로 인해 접근하는 thread 수가 증가하

면 그 상관관계가 약해짐을 확인하였다. 향후 연구

로는 coalescing을 반영하는 locality 분석 지수의
개발이 필요하다. 또한, 시뮬레이션을 통해 실험 환

경을 반영하는 방안을 연구하여 프로파일링을 보다

정확하게 할 수 있도록 한다.
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