
УДК 519.687.7

МОДЕЛЬ МЕНЕДЖЕРА КЕШ-ПАМ’ЯТI НА ОСНОВI НАВЧАННЯ З
ПIДКРIПЛЕННЯМ

Д. М. Вдовичинський1, а, А. М. Родiонов1

1Нацiональний технiчний унiверситет України «Київський полiтехнiчний iнститут»

Анотацiя
У данiй роботi проведено огляд основних сучасних алгоритмiв роботи з кеш-пам’яттю, описано математичну модель
менеджера кеш-пам’ятi(кеш-контролеру) та застосування методiв навчання з пiдкрiпленням для вирiшення задачi
замiщення сторiнок.
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Вступ
Швидке збiльшення темпiв використання в суча-

сному свiтi новiтнiх iнформацiйних технологiй ви-
магає вiд розробникiв як пошук нових технiчних
рiшень, так i розробку ефективних технологiй, якi
забезпечують зберiгання, аналiз i обробку значних
масивiв рiзноманiтної iнформацiї.

На даний час усе бiльшу роль вiдiграють техноло-
гiї, якi забезпечують зберiгання, аналiз та обробку
даних. В процесi обробки даних часто виникають
проблеми забезпечення продуктивностi обчислень.
Сучаснi системи працюють з об’ємами даних, розмiр
яких значно перевищує обсяг доступної оперативної
та кеш-пам’ятi – швидкої пам’ятi невеликої мiсткостi,
яка розташована мiж процесором i основною пам’ят-
тю i зберiгає найбiльш часто використовуванi данi i
команди.

Великi об’єми даних неможливо одночасно роз-
мiстити в оперативнiй та кеш-пам’ятi, тому бiльша
частина даних пiд час роботи системи залишатиме-
ться на зовнiшнiх носiях, що зводить продуктивнiсть
системи до мiнiмуму. Практично єдиним ефективним
способом зменшення кiлькостi звертань до зовнiшнiх
носiїв є механiзми кешування даних, реалiзованi кеш-
контролером, основною задачею якого є прогнозува-
ння звернень процесора до пам’ятi.

Кеш контролер займається виконанням задачi за-
мiщення сторiнок – задачi керування пам’яттю ком-
п’ютера, що полягає у розподiлi мiж швидкою та
повiльною пам’яттю сторiнок(даних) вiдносно часто-
ти запитiв на сторiнки.

Метою цiєї роботи є аналiз ефективностi викори-
стання алгоритмiв методу навчання з пiдкрiпленням
при вирiшенi задачi замiщення сторiнок.

1. Модель менеджера кеш-пам’ятi
Для порiвняння алгоритмiв кешування буде вико-

ристана модель менеджера кеш-пам’ятi, зображена
на рис. 1.
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Рис. 1. Модель менеджера кеш-пам’ятi

Кожен новий процес мiстить невпорядкований на-
бiр комiрок пам’ятi з повтореннями, у яких мiститься
iнформацiя, для виконання процесу. Процес переда-
ється у диспетчер завдань, який послiдовно вимагає
вiд кеш-контролера отримати певну комiрку пам’ятi.
Пiсля отримання усiх комiрок пам’ятi процес завер-
шує свою роботу i створюється новий процес.

У кеш-контролерi використовується алгоритм ке-
шування, який за обраним алгоритмом керує кеш-
пам’яттю, додаючи чи забираючи комiрки пам’ятi
iз сховища даних. Також у кеш-контролерi, окрiм
алгоритму кешування здiйснюється пiдрахунок кеш-
влучення, частоти змiни кеш-пам’ятi та iншi стати-
стичнi данi.

Сховище даних мiстить впорядкований набiр ко-
мiрок пам’ятi без повторень, яке мiстить данi для
виконання процесiв.

Перевагою даної моделi є лише змiна алгоритму
кешування у кеш-контролерi. Усi додатковi елементи,
як, наприклад, лiчильник «вiку» у алгоритмi LRU,
будуть знаходитись у кеш-контролерi.

2. Алгоритми кешування

На теперiшнiй час iснує велика кiлькiсть алгори-
тмiв кешування, основними з яких є наступнi: [1]

∙ LRU (англ. Least Recently Used) – в даному ал-
горитмi витiсняються елементи, якi довше за
iншi не використовувались. Для реалiзацiї цього
алгоритму використовується лiчильник «вiку» –
числове значення, яке показує на час останнього
звернення до елементу. Алгоритм LRU простий
в реалiзацiї, але, очевидно, що його можливостi
прогнозування досить обмеженi;



∙ MRU (англ. Most Recently Used) – алгоритм
протилежний до LRU, так як витiсняються еле-
менти до яких вiдбулось останнє звернення. Цей
алгоритм iнколи є бiльш ефективним за LRU,
наприклад у випадках циклiчного сканування
великих наборiв даних;

∙ LFU (англ. Least Frequently Used) – алгоритм,
заснований на пiдрахунку числа звернень до
кожного елемента, при якому витiсняються еле-
менти, якi використовуються рiдше за iншi. Для
реалiзацiї потрiбно збереження частоти звертань
до кешу;

∙ SLRU (Segmented LRU) – модифiкацiя LRU.
Кеш-пам’ять умовно подiляється на 2 сегмента:
незахищений та захищений.
Пiсля першого запиту елемент додається в не-
захищений сегмент, а пiсля кеш-влучення, ал-
горитм пересуває елемент в захищений сегмент.
При цьому всерединi кожного сегменту вiдбува-
ється замiщення по алгоритму LRU, але вида-
лення зазнають лише елементи з незахищеного
сегменту.
Коли вiдбувається витiснення елементу iз захи-
щеного сегменту, вiн додається в незахищений
сегмент з максимальним значенням лiчильника
«вiку».
Такий пiдхiд дозволяє ранiше популярним еле-
ментам залишатись в кеш-пам’ятi протягом дов-
гого перiоду, поки елементи, запит до яких здiй-
снився лише один раз, видаляються з незахище-
ного сегменту кеш-пам’ятi.

Новизна елементiв – характеристика об’єкту, яка
використовується вiдповiдно до стратегiї замiщен-
ня у алгоритмах LRU, MRU, SLRU, у той час як
LFU використовує як таку характеристику частоту
звертань до елементу.

3. Методи навчання з пiдкрiпленням
Навчання з пiдкрiпленням – група методiв машин-

ного навчання, у яких алгоритм самостiйно намагає-
ться знайти оптимальну стратегiю.

При цьому способi навчання запам’ятовується вiд-
повiднiсть мiж станами 𝑠 ∈ 𝑆 i дiями 𝑎 ∈ 𝐴(𝑠), якi
об’єкт управлiння (агент) повинен виконати в тiй чи
iншiй ситуацiї. Загальна схема навчання з пiдкрiпле-
нням показана на рисунку 2 [2].

Рис. 2. Принцип роботи систем, якi використовують
навчання з пiдкрiпленням

На кожному з крокiв агент отримує деяке уявлен-
ня про стан середовища 𝑠 та змiнює свої правила в

результатi отримання нового досвiду, вибирає певну
дiю. Пiд час наступного кроку, як частина вiдпо-
вiдi на дiю, агент отримує числове пiдкрiплення i
переводить себе в наступний стан.

Роботу методiв навчання з пiдкрiпленням обґрун-
товано з теоретичної точки зору для випадкiв, коли
модель системи можна подати у виглядi Марковсько-
го процесу прийняття рiшень. Для цього потрiбне
виконання марковської властивостi, що виражається
рiвнiстю формул (1) та (2):

𝑃{𝑠𝑡+1 = 𝑠′, 𝑟𝑡+1 = 𝑟

|𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, ..., 𝑟1, 𝑠0, 𝑎0} (1)

𝑃{𝑠𝑡+1 = 𝑠′, 𝑟𝑡+1 = 𝑟|𝑠𝑡, 𝑎𝑡}, (2)

де 𝑠 – стан системи, 𝑟 – винагорода, 𝑎 – дiя. У робо-
тi [3] автори використовували Марковський процес
прийняття рiшень до вирiшення задачi замiщення
сторiнок.

У нашому випадку агент – кеш-контролер, який
контролює вмiст даних в кеш-пам’ятi, а середовище
– уся iнша частина моделi.

На кожному дискретному кроцi 𝑡 агент отримує
стан середовища 𝑠𝑡 ∈ 𝑆, де 𝑆 – множина станiв сере-
довища. Так як в стан можуть входити як зовнiшнi,
так i внутрiшнi параметри, до стану системи входять
наступнi параметри:

𝑠𝑡 = {𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦𝑡, 𝑖𝑡},
де 𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦𝑡 – розмiщення даних у комiрках пам’ятi
на даному кроцi, 𝑖𝑡 – наступна комiрка, яку хоче
отримати диспетчер завдань.

Вiдповiдно до вибраного стану агент обирає дiю
𝑎𝑡 ∈ 𝐴(𝑠), де 𝐴(𝑠) – множина можливих дiй, досту-
пних iз стану 𝑠𝑡. Множина можливих дiй з стану 𝑠
має вигляд

𝑎𝑡 = {𝑎0, 𝑎1, ...𝑎𝑙𝑒𝑛(𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦)},
де 𝑎0 – вiдсутнiсть дiї на даному кроцi,
𝑎1, ....𝑎𝑙𝑒𝑛(𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦) – замiщення комiрки пам’ятi
елементом, який хоче отримати диспетчер завдань.

Пiсля виконання дiї 𝑎𝑡, модель переходить в новий
стан 𝑠𝑡+1 та отримує винагороду(пiдкрiплення) 𝑟𝑡.

𝑟𝑡 = [𝑟𝑐𝑎𝑐ℎ𝑒 ℎ𝑖𝑡|𝑟𝑐𝑎𝑐ℎ𝑒 𝑚𝑖𝑠𝑠] + [𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛|𝑟𝑛𝑜−𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛]

𝑟𝑡 – число, що є безпосередньою оцiнкою середови-
щем дiї 𝑎𝑡. Кеш-контролер отримує велику позитивну
винагороду за кожне кеш-влучення(𝑟𝑐𝑎𝑐ℎ𝑒 ℎ𝑖𝑡), та ма-
леньку позитивну винагороду за вiдсутнiсть змiн у
кеш-пам’ятi(𝑟𝑛𝑜−𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛), вiдповiдно велику негативну
за кеш-промах(𝑟𝑐𝑎𝑐ℎ𝑒 𝑚𝑖𝑠𝑠), та маленьку негативну
за змiну комiрок кеш-пам’ятi(𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛).

Задача агента – максимiзувати сумарну винаго-
роду. Для максимiзацiї сумарної винагороди агенту
потрiбно знайти оптимальну функцiю виграшу. В
моделi немає конкретного обмеження на кiлькiсть
крокiв, тому буде зручно використовувати модель се-
редньої винагороди, в якiй агент хоче максимiзувати
границю середньої винагороди, так як дана модель
не робить рiзницi мiж найближчою та вiддаленою
винагородою:



lim
𝑛→∞

𝐸{ 1
ℎ

ℎ∑︁
𝑡=0

𝑟𝑡}, 𝛾 ∈ (0, 1]

Кеш-контролер повинен обрати стратегiю для
отримання винагороди.

Стратегiя – функцiя 𝜋 : 𝑆 ×𝐴 → [0, 1], де 𝜋(𝑠, 𝑎) –
ймовiрнiсть вибору дiї 𝑎 ∈ 𝐴(𝑠) в станi 𝑠. В даному
випадку стратегiя є детермiнованою тому в кожно-
му станi iснує дiя, яку агент обере з ймовiрнiстю
одиниця, дiя, яка обирається позначається 𝜋(𝑠).

Функцiя очiкуваного виграшу 𝑉 𝜋(𝑠) – чисельна
величина, яку очiкує отримати агент при умовi, що
агент дотримується стратегiї 𝜋, та починає роботу з
стану 𝑠:

𝑉 𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋{
∞∑︁
𝑘=0

𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘+1|𝑠𝑡 = 𝑠}

Також можна розглянути iншу функцiю виграшу
для якої вiдома перша дiя 𝑎, яка обирається агентом,
який знаходиться в станi 𝑠.

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝜋{
∞∑︁
𝑘=0

𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘+1|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎}

Для отримання максимальної винагороди агенту
потрiбно знайти оптимальну стратегiю 𝜋. Знання
оптимальної функцiї виграшу дозволяє побудувати
оптимальну стратегiю. В основi наступних методiв
лежить обчислення оптимальної функцiї виграшу[4]:
∙ TD-методи

Данi методи не потребують повної iнформацiї
про зовнiшнє середовище i використовують ре-
зультати безпосередньої взаємодiї агента i сере-
довища, а також наявнi оцiнки для обчислення
нових оцiнок.
Знаходячись в станi 𝑠, агент здiйснив дiю 𝑎 та
перейшов в стан 𝑠′, отримавши при цьому ви-
нагороду 𝑟. Тодi оцiнку 𝑉 (𝑠) значення 𝑉 𝜋(𝑠)
можна оновити наступним чином:

𝑉 (𝑠) = 𝑉 (𝑠) + 𝛼(𝑟 + 𝛾𝑉 (𝑠′)− 𝑉 (𝑠)).

Значення 𝑉 𝜋(𝑠′) невiдомо, тому для оцiнки за-
гальної суми винагород, яку отримає агент, ви-
користовується наявна оцiнка для стану 𝑠′:

𝑅 = 𝑟 + 𝛾𝑉 (𝑠′).

Таким чином, оцiнка 𝑉 (𝑠) зсувається в сторону
нової оцiнки на долю 𝛼 вiд рiзницi двох оцiнок.
Починаючи з нульових значень 𝑉 (𝑠), агент на
кожному кроцi використовує вказане правило
для оновлення значень 𝑉 (𝑠), отримуючи при
цьому все бiльш точнi оцiнки значень функцiї
виграшу.

∙ Q-навчання
Для знаходження оптимальної стратегiї метод
апроксимує значення оптимальної функцiї ви-
грашу 𝑄*.
Метод Q-навчання оновлює на кожному кроцi
оцiнки значень функцiї виграшу 𝑄𝜋 поточної

стратегiї 𝜋, використовуючи наступну формулу:

𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)+

𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾 *𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎)−𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)),

де 𝑠𝑡 – стан на кроцi 𝑡, 𝑎𝑡 – дiя, яка вiдбулася на
кроцi 𝑡, 𝑟𝑡+1 – отримана винагорода, 𝑠𝑡+1 – стан,
в який перейшли.
Покращення даної стратегiї проводиться шля-
хом вибору iз даного стану 𝑠 дiї, яка максимiзує
оцiнку 𝑄.
Агент в процесi своєї роботи покращує свою по-
точну стратегiю, обираючи дiї, якi призводять
до найбiльшого виграшу, i в той же час на ко-
жному кроцi покращує оцiнки, якi використову-
ються при виборi дiї.

У описаних методах обчислення оптимальної фун-
кцiї виграшу вважається, що агент мiстить оцiнки
значень функцiї виграшу для кожного стану чи па-
ри стан-дiя. Найпростiший спосiб зберiгання даної
iнформацiї – таблиця, але такий спосiб збереження
iнформацiї неможливий за рахунок великої кiлькостi
станiв, i внаслiдок великого розмiру таблицi.

Для вирiшення даної проблеми значення функцiї
виграшу можна апроксимувати за допомогою ней-
ронної мережi. На вхiд нейронної мережi подаються
числа, якi описують стан(чи пару стан-дiя), а зна-
чення на виходi використовується в якостi оцiнки
виграшу для даного стану(чи пари стан-дiя).

Для оновлення значень оцiнок використовується
навчання нейронної мережi. В якостi алгоритму на-
вчання можна використати метод зворотнього поши-
рення помилки. При цьому прикладом для навчання
мережi є пара з вхiдних даних та нової оцiнки.

Висновки
У данiй роботi була розглянута теоретична база

для побудови моделi кеш-контролера на основi мето-
дiв навчання з пiдкрiпленням для вирiшення задачi
замiщення сторiнок кеш-пам’ятi, та в майбутньому
отримання експериментальної оцiнки та порiвняння
отриманих результатiв з оцiнками сучасних алгори-
тмiв. Оцiнка ефективностi застосування цих методiв
буде проведена iз застосуванням описаної моделi
менеджера кеш-пам’ятi.
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