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1 概要

コンパイラのプログラム最適化に関する研究の中に、

phase ordering problem と呼ばれる問題がある。これ
はプログラムに最適化を適用する際に、複数種類ある最

適化の中から、どの最適化をどの順序で適用すればより

高いパフォーマンスを得られるか、という問題である。

しかし、最適化の効果は、適用先のプログラムや、前後

に適用した最適化などの影響によって複雑に変化する。

そのため、これまでは最適化の効果を直接予測するので

はなく、様々なヒューリスティックな方法を用いて効果

の高い一連の最適化（以後、最適化列と呼称する）を探

索してきた。

本研究では、個々の最適化の効果を予測するモデルを

構築する。そして個々の予測された最適化効果を積み重

ねることで、与えられた最適化列全体の効果を予測す

る。これまでは、プログラムと最適化の相性や最適化同

士の複雑な相互作用などのため、個々の最適化の振る舞

いをモデル化するのは困難とされてきた。本研究では、

最適化の効果に影響を与える幾つかの要因を「中間コー

ドの特徴」に統合することで、最適化の振る舞いのシン

プルなモデル化を実現した。具体的には、プログラムの

中間コードの特徴と、そのコードへの最適化適用時の

効果という「例題」によって学習された人工ニューラル

ネットワークという形で、予測モデルは構築される。他

の類似の研究とは異なり、モデルの構築は前もって行わ

れるため、実際に予測する段階でのコストは極めて低く

抑えられている。

また、本手法による予測の効果を評価するために、

COINSコンパイラインフラストラクチャ上で本手法を
実装し、富士通PRIMEPOWER 250上で実験を行った。
その結果、本手法を使って求めた最適化列は、COINS
上でよい効果を与えるとされている最適化列 (O2)に比

べ、約 2パーセントほど良い結果を実現した。
また、本手法は与えられたプログラムに対する最適化

列の効果を予測するための手法であり、それ自体は「良

い最適化列」を求める手法ではない。しかし、本手法を

他のアルゴリズムに導入することで、極めて短時間に

「良い最適化列」の探索が可能になる。そこで、本手法

を用いて良い最適化列の探索を行う実験も行った。その

結果、本手法を利用すれば、COINS上でよい結果を与
えるとされている最適化列以上の効果を得られることが

示された。また、その予測のためのコストは実行数回程

度であり、他の研究と比べても最も少ない部類である。

1.1 構成

本論文の構成を以下に示す。第 2節では序論として、
本研究の背景と既存の研究について述べ、その後本論文

の位置づけを述べる。第 3 節では本研究の骨子でもあ
る、最適化効果の予測モデルについて、説明を行う。第

4節では、第 3節で解説した予測モデルを使用して、最
適化列の効果を予測する手順について述べる。第 5節で
は、予測モデルの効果を評価するための実験と、その結

果について述べる。第 6節では、本論文を総括し、今後
の課題について述べる。

2 序論

2.1 背景

コンパイラ技術が生まれてから数十年間にわたって、

よりよいコードを生み出すために様々な最適化手法が提

案されてきた。しかし同じ最適化でも、適用する状況に

よって効果が変わることが、これまでの研究により明ら

かになっている。具体的には、どのようなプログラムに

適用するか、また、その前後の最適化が何であるかなど

が、効果を変動させる要因となっている。よって、効率

の良いコードを得るためには、どのような最適化をどの

ような順序で適用すればよいかが問題となる。これは最



適化の phase ordering problemなどと呼ばれる。
なお、本論文のタイトルにある、「最適化の効果のモ

デル化」とは、最適化の効果を予測するモデルの構築を

意味する。

2.1.1 phase ordering problem

本節では、本研究の分野である phase ordering prob-
lemに関して概説する。
効果の高い最適化列を求めるのが本研究分野の目標で

あるが、前述の通り、個々の最適化の効果は適用される

プログラムによって異なる。同様に最適化列全体の効果

も適用先のプログラムによって異なる。実際、あるプロ

グラムに対して非常に効果の高い最適化列が、他のプ

ログラムに対しても効果が高いことは稀である [19, 1]。
よって、効果の高い最適化列は、与えられたプログラム

に対して個別に求める必要がある。

しかし、与えられたプログラムに対して効果の高い最

適化列を選択するためには、多くの場合は実際にプログ

ラムを実行する必要があり、その結果時間が掛かること

が問題として挙げられる。そのため、少ない時間でより

効果の高い最適化列を求めることが望まれる。

2.1.2 これまでの研究

本節では、本研究に関連する既存の研究について述

べる。

プログラムと最適化効果の関係、また最適化同士の相

互作用は複雑であり、その大部分が未解明なままであ

る。そのため、既存の研究ではこれらの因果関係の予

測・モデル化は限定的な範囲で行われるか、或いはスピ

ル数などの特定の項目に焦点を絞って行われてきた。

今橋ら [10]は、x86などのレジスタ数の少ないマシン
において、最適化の適用によるスピル数の増大を考慮す

ることで、最適化によるパフォーマンスの悪化を防ぐ手

法を考案した。これは、与えられた最適化列中の各最適

化列に対し、最適化自体の効果とスピル数の増大による

悪影響を考慮して、各最適化を実際に適用するか否かを

判断するものである。しかしこの手法は、良い最適化列

を一から探索するのではなく、与えられた最適化列の中

から悪影響を与えるものを取り除くというものであり、

探索する範囲は狭い。

また、Cavazosら [5]はロジスティック回帰分析を用
いて良い効果をもたらすと思われる最適化列を探索し

た。ただし、これも今橋らの研究と同様に、与えられた

最適化列をベースに一部の最適化を取り除くというもの

である。よってやはり、良い最適化列を求めると言って

も、限定的なものになっている。

一方、特定の最適化や特定の項目と言った限定的な範

囲ではなく、広い最適化空間から良い最適化列を探す研

究も行われてきた。これらの手法は、最適化の効果を直

接予測するのではなく、ヒューリスティックな手法を用

いて良い最適化列を探し求めてきた。

Almagorら [1]や Kulkarniら [15]らは、最適化列を
完全にランダムに生成するのではなく、遺伝的アルゴリ

ズムを用いて高い効果が見込める最適化列を生成するこ

とで、効率的な探索を実現した。

また、Kisuki[13]らはループブロッキング (loop tiling,
loop blocking) とループ展開 (loop unrolling) のパラ
メーターの調節のために反復コンパイルを利用した。最

適化のパラメーターをどのようにして決定するかも、

phase ordering problemと同様の問題を含んでいる。
Cavazosらは、コードに対して特定の数種類の最適化

列を適用し、その反応を調べることでコードの特性を分

析し、任意の最適化列の効果を予測する手法を開発して

いる [4]。また、Dubach らは、与えられたコードに対
して幾つかの最適化列を適用し、その結果を基に予測モ

デルを構築し、そのモデルを使用して最適化列の効果を

予測する手法を開発した [8]。ただし、この手法はプロ
グラムごとにモデルの構築が必要なため、予測のための

オーバーヘッドが無視できない大きさになる。

2.2 本研究の概要

本研究では、与えられたプログラムと与えられた最適

化列に対して、そのプログラムに最適化列を適用した際

の効果を予測するための手法を提供する。本手法は、そ

のためにまず最適化列を構成する個々の最適化に着目す

る。つまり、個々の最適化の効果を予測するモデルを構

築し、見積もられた個々の最適化効果を組み合わせるこ

とで、最適化列全体の効果を予測することを目指す。

本研究は以下の特徴を持つ。

・最適化の種類に関わらず、予測モデルが構築できる

個々の最適化の効果を予測するような既存の研究では、

元となる最適化列が固定されていたり、対象となる最適

化が限られているといった、限定的なモデル化しかさ

れてこなかった。本研究の手法は、最適化の種類を問わ

ず、モデル化が可能である。

・予測する手法である

本研究は、良い最適化列を直接求める手法は提供しな

い。しかし、予測が出来るという事は、良い最適化の探

索を大いに助ける。例えば多くの反復的手法では、様々

な最適化列の効果を何らかの形で評価する必要がある。

素朴な手法だと実際に最適化を適用して目的コードを

実行することになるが、これは非常に時間が掛かる。適

用・実行の代わりに本手法の予測を用いれば、殆ど時間

を掛けずに最適化列の評価が可能になる。



3 最適化効果の予測モデル

前節で述べたとおり、本研究の大きなテーマは、最適

化効果のモデル化、つまり最適化の振る舞いを予測する

モデルの構築である。本節では、このモデルについて詳

述する。

3.1 予測モデルの概要

本研究の手法は、最適化の種類に依存しない事を目標

としている。しかし、すべての最適化の振る舞いを一つ

のモデルで表現するのは困難である。よって、本研究

では、それぞれの最適化の種類ごとに予測するための

モデルを構築していく手法をとる。例えば最適化列が

A,B, C の 3つの最適化から構成される場合、最適化 A

の効果、最適化 B の効果、最適化の C 効果はそれぞれ

個別のモデルによって予測される。

ただし前述の通り、最適化の種類に関わらずモデルの

構築が可能な汎用的なものでなくてはならない。そのた

め、本研究では人手で最適化の効果を解析しモデル化す

るのではなく、最適化適用時の振る舞いをデータとして

取得し、それを機械学習の手法で学習させることでモデ

ルを構築する。

どのようにモデルを構築するかは後で詳述するとし

て、まずは個々のモデルがなにをどのように予測してい

くかを述べる。

3.2 予測モデルの要件

最終的に、予測モデルを使って、最適化列全体の効果

を予測したい。そのために、予測モデルは何を入力とし

て受け取り何を出力すべきかを述べる。

3.2.1 予測モデルへの入力

前述の通り、既存の研究は個々の最適化の効果の予測

には踏み込んでいない。もしくは、限定的にしか踏み

込んでいない。これは、最適化の効果が二つの要素、つ

まり

1. 与えられたプログラム
2. 以前に適用された最適化

によって決定されており、このことが最適化効果の予測

の複雑さを増しているからである。しかし、実際のコン

パイラの動作に着目すれば、各最適化器に与えられるの

は、プログラムのコンパイル中の中間コードであること

がわかる。もちろんその中間コードは、与えられたプロ

グラムとそれまでに適用された最適化の結果である。そ

れゆえに結局、上述の二つの要素は、「最適化に与えら

れる中間コード」というただ一つの要素に帰着させるこ

とができる。最適化の効果を決定する因子のとらえ方を

それぞれ図にすると、図 1、図 2のようになる。

図 1 最適化の振る舞いを決定する因子（従来のとらえ方）

図 2 最適化の振る舞いを決定する因子（本研

究でのとらえ方）

この事実を用いて、本研究では、「最適化に与えられ

る中間コードと最適化効果の関係」という形で、最適化

効果を予測するモデルを構築する。つまり、予測モデル

の入力は、最適化器に与えられる中間コードという事に

なる。但し、実際には処理しやすいよう、コードそのも

のではなくコードの特徴を抽出して入力として与えてい

る。詳細は後述する。

3.2.2 予測モデルの出力

予測モデルの目標は、このモデルを使って最適化列全

体の効果を予測することである。そのためには、モデル

が何を出力すべきなのかを述べる。

ここで「最適化列全体の効果」と言ったとき、その

「効果」とは、出力コードのパフォーマンス、つまり実行

時間の改善の事を指す。もし、個々の最適化による実行

時間の改善を知ることが出来れば、その総和として、最

適化列全体の実行時間の改善も求める事が出来る。よっ

て、個々の最適化の振る舞いを予測するモデルは、実行

時間の改善を予測すればよい。

ただし、それだけでは十分ではない。予測モデルの入

力は前述の通り、最適化器に与えられる中間コードであ

る。しかし、この中間コードは最適化を適用する度に変

化する（だからこそ、最適化の相互作用という概念が生

まれた）。

最適化列を構成する個々の最適化の効果を予測するた

めには、各最適化器に与えられた中間コードの情報がそ

れぞれ個別に必要である。そこで、それらの個々の段階

の中間コードの情報を取得するために、本モデルでは、

「最適化適用後のコードの情報」もまた予測し出力する。



図 3 予測モデルの入力と出力

ある最適化予測モデルで予測された「最適化適用後の

コードの情報」は、次に適用される最適化の予測モデル

への入力となる。

本モデルでは最適化の効果として、

1. 最適化の適用による中間コードの変形
2. 最適化の適用による実行時間の変化

の二つを予測することにする。

モデルが各最適化の効果を予測していく様子を図示し

たのが図 3 である。まとめると、最適化の予測モデル
には、対象となる最適化器に与えられる中間コードの情

報が入力として与えられ、対象となる最適化によるパ

フォーマンス（目的コードの実行時間）の変化と、変形

された中間コードの情報が出力される。そして、出力さ

れた中間コードの情報は、次の最適化の予測モデルへの

入力となる。このようにして、最適化列を構成する個々

の最適化の予測モデルが、対象となる最適化の効果をそ

れぞれ予測していく。

なお、以後は中間コードの変形と実行時間の変化を、

それぞれ別のモデルとして個別に予測することにする。

中間コードの変形を予測するモデルを 中間コードモデ

ル 、実行時間の変化を予測するモデルを 実行時間モデ

ル と呼ぶ。

3.3 中間コードの性格

最適化の効果を決定づけるのは中間コードであるが、

コードをそのままモデルへの入力として与えると、処

理が複雑になる。そこで本研究では、処理しやすいよう

に、中間コードの中から最適化の効果に関する情報を抽

出する手法をとる。もし、中間コードから、特定の最適

化との相性といった情報を抜き出すことができれば、そ

れらの情報は、その中間コードに対する最適化の効果を

予測するのに役立つであろう。そのような情報を抽出す

ることを、ここではコードの性格付けと呼ぶ。

本研究では、コードを性格付けるための手法として、

特徴による性格付け (feature-based characterization)
を使用する。

1 「基本ブロックの連結」の余地 1

2 「基本ブロックの連結」の余地 2

3 「コピー伝播」の余地 1

4 「コピー伝播」の余地 2

5 「共通部分式除去」の余地 1

6 「共通部分式除去」の余地 2

7 「定数畳み込みと定数伝播」の余地

8 「無用命令除去」の余地 1

9 「無用命令除去」の余地 2

10 「式を 3アドレス方式に変換」の余地 1

11 「式を 3アドレス方式に変換」の余地 2

12 「ループ不変コードの巻上げ」の余地

13 「冗長な Phi関数の除去」の余地

表 1 本手法で採用した「特徴」

3.3.1 特徴による性格付け

特徴による性格付けとは、コードから何らかの特徴

（例えば、特定の命令の数など）を抽出し、これをコー

ドの性格を表すパラメタとする手法である。多くの場合

特徴とそれに対応するパラメタは複数種類用いられる。

例えば Cavazosらの研究 [5]では、関数のコードサイズ
や各命令の割合などの、26個の特徴を採用している。
本研究の場合、最終的に求めたいのは最適化の効果で

ある。よって、種々の最適化効果と密接な関係を持つと

思われる特徴を抽出したい。無用命令除去の最適化を例

にとると、無用命令除去の効果にもっとも直結する要素

は、与えられたコード内に無用な命令がどれだけあるか

であると言えよう。このように、ある最適化にとって、

その最適化の余地がコード中にどの程度残されているか

が、最適化の効果と密接な関係を持つ。よって、本研究

では、「コード中の各種の最適化の余地」を、特徴とし

て採用する。

本研究で採用した特徴をまとめると下の表 1のように
なる。

最適化の種類と特徴の種類が一対一で対応していない

のは、最適化の余地の中にも幾つかに分別できる場合が

あるからである。例えば無用命令除去を例にとって考え

ると、一口に無用命令除去の余地といっても、その無用

な命令がメモリ命令か算術命令なのかでも、実行時間に

対する影響は異なると考えられる。そのため、本研究で

は無用命令除去の余地に対応する特徴は 2つ存在する。



3.3.2 実装

与えられた中間コードに対し、表 1にある 13個の特
徴の値を取得したい。実は、特徴を抽出するためのプロ

グラムの実装は容易である。今回は、「各種最適化の余

地」を特徴として採用したため、最適化自体のソース

コードを流用できるからだ。

例えば、無用命令除去の余地を抽出するプログラムを

書きたいとする。この場合、無用命令除去のソースコー

ド内の、無用な命令を除去する箇所に改変を加えて、実

際に命令を除去する代わりに「無用命令除去の余地」を

カウントするように書き直せばよい。このように改変し

たプログラムを実行することで、中間コード内の各種最

適化の余地は取得できる。

3.3.3 その他の性格付け

尚、他の性格付けとしては、最適化列の効果による性

格付けが挙げられる。これは、コードに対して特定の数

種類の最適化列を適用し、その反応を調べることでコー

ドの特性を分析する手法である。例えば、あるプログラ

ムに対しループに関する最適化が高い効果をもたらした

とき、そのプログラムはループに関して改善の余地があ

ることがわかる。そのようにして幾つかの最適化列を適

用すれば、その効果からプログラムの性格を掴めるとい

う発想である。もちろん、適用する最適化列は、できる

だけ多くの情報を得られるよう調整されている。本研究

では、前述の、特徴による性格付けの方が個々の最適化

効果より密接な性格付けができると判断し、この性格付

けは採用しなかった。

3.3.4 静的な特徴と動的な特徴

本研究では、それぞれの最適化の適用余地を特徴とし

て採用した。ただし、予測したい最適化効果の中には、

実行時間の変化も含まれる。実行時間への影響を予測し

たい場合には、コードから得られる情報のみでは不十分

である。先ほどの無用命令除去の例で言えば、コード上

では同じ無用な命令でも、その命令が実行時にどの程度

の頻度で行われるかによって実行時間への影響は大きく

変わる。よって本手法では、それぞれの特徴に対し、実

際には静的な値と動的な値の二つをパラメタとして用い

る。そのため、表 1では特徴は 13種類であるが、実際
に収集されるパラメタの数はその 2倍の 26種類になる。
静的な値とは、コードのみから得られる特徴の量であ

る。無用命令除去の例で言えば、無用な命令がコード中

に何度現れるかをカウントする。コード中の命令が実際

に何度計算されるかは考慮しない。一方動的な値とは、

実際にプログラムを実行して得られる特徴の量である。

無用命令除去の例で言えば、プログラム実行時に、無用

な命令と見なされた命令が何度実行されるかをカウント

する。

図 4 あるプログラムの一部のフローグラフ

動的な値の取得には、実行時情報を利用する。具体的

には、まず最初にプロファイラを使用して、プログラム

中の各基本ブロックの実行回数を取得しておく。そし

て、各基本ブロック内の特徴の値（つまり、最適化の余

地がどれ程あるか）と、基本ブロックの実行回数を掛け

合わせることで、動的な特徴の値を取得する。

3.3.5 実行時情報の収集

本研究では、実行時情報を収集するために、伊藤らに

よるプロファイラを使用した。これは伊藤らの研究 [11]
で、実行時にパスを何度通ったかを記録するために開発

されたものであるが、本研究では、これを基本ブロック

を何度通ったかを計算するために取得した。あるブロッ

クに至るパスの実行回数を全て足し合わせると、そのブ

ロックの実行回数を取得できる。

実行時情報を集めるために、対象のプログラムに対し

て、実行時情報を集めるための命令を埋め込んで予め一

回実行しておく。埋め込む命令は C 言語で記述し、コ
ンパイル時に対象のプログラムを変換したものと一緒に

読み込む。

プロファイラを使用して、静的な特徴と動的な特徴を

抽出する例を示す。図 4は、プログラム（の一部）のフ
ローグラフの例である。図の四角は基本ブロックを意味

し、ブロック内の数字は、そのブロック内である最適化

の余地（例えば無用な命令の数）が字面上でどれだけあ

るかを示したものである。エッジは制御フロー、エッジ

のそばの数字は、そのエッジが実行時にどれだけ実行さ

れたかを示している。この情報はプロファイリングに

よって得られる。

この図の場合、静的な特徴の値は、エッジの実行回

数を無視して各基本ブロックにおける特徴の値の総

和、つまり 50 + 10 + 30 = 90 となる。一方動的な特
徴の値は、各基本ブロックにおける特徴の値に、その

基本ブロックの実行回数を掛けたものの総和、つまり

50× 100 + 10× 30 + 30× 70 = 7400となる。



図 5 フィードフォワードニューラルネットの模式図

3.4 モデルの計算

これまで、本研究の予測モデルとは、何を入力として

受け取り何を出力するかという、言わばモデルの外枠

にあたる部分を見てきた。本節では、予測モデルは具体

的にどのように構築し、どのような計算を行うかを述

べる。

本研究のモデルは、最適化の種類に依存しない事を目

標としている。よって、どのような種類の最適化であっ

ても予測モデルの構築が可能でなければならない。

そこで、中間コードの特徴と、それに対する最適化の

効果のデータを多数収集し、それを機械学習を用いて

学習させるという手法で、本研究はモデルの構築を行

う。機械学習の中でも人工ニューラルネットワーク (以
下、ANNと略称することもある)を使用し、学習された
ANNという形で予測モデルの実現を目指す。類似の手
法として Mixtures of Experts[12] や回帰ツリー [3] な
ど、あるいはロジスティック回帰分析 [2]のような機械
学習の手法は他にもあるが、ANN が類似の研究 [8, 4]
において実績を挙げていることなどを考慮し、本研究で

は ANNが最も適していると考え、採用した。
3.4.1 人工ニューラルネットワーク ANN

ANN は人の脳を模して作られた情報処理機構であ
り、予測的なモデルを構築するのに適している [16, 2]。
本研究では、ANNの中でも、中間層を一つ持ったフィー
ドフォワードニューラルネットを使用する。

図 5 はフィードフォワードニューラルネットの模式
図である。色づけされたノードが 3 列にならんでいる
が、これは左からそれぞれ入力層、中間層、出力層と呼

ばれる。入力層に入力された値は、エッジの方向に伝え

られ、最終的に出力層への出力となる。ただし、それぞ

れのエッジには、値をどの程度ノードに伝えるかを決定

する「重み」というパラメータが存在する。一方ノード

には、「閾値」というパラメータが存在する。これは、そ

のノードに伝えられた値の総和がそのノードの閾値以上

であればノードは 1を出力し、そうでなければ 0を出力
するというものである。これらのパラメータを適切に調

節することで、ANNは様々な処理を実現することがで
きる。

図 6 中間コードモデルの入力と出力

図 7 実行時間モデルの入力と出力

3.4.2 予測モデルと ANN

本研究では、学習された ANNという形で予測モデル
を実現させる。モデルへの入力と、モデルからの出力に

ついては 3.2.1 節と 3.2.2 節で述べた。中間コードモデ
ルも実行時間モデルも、ANNへの入力は、最適化器に
与えられた中間コードの特徴である。一方、出力はモデ

ルによって異なる。中間コードモデルの場合は、最適化

適用後の予測された中間コードの特徴を出力する。実行

時間モデルの方は、最適化適用後の予測された実行時間

の変化を出力する。

つまり、中間コードモデルは、26個のコードの特徴を
入力とし、やはり 26個の最適化適用後のコードの特徴
を出力するような ANNとして構築する。また、実行時
間モデルは、26個のコードの特徴を入力とし、最適化適
用後の実行時間の変化を 1つ出力するような ANNとし
て構築する。

3.4.3 予測モデルの学習

上述の通り、ANNは重みや閾値を適切に調整するこ
とで様々な機構を表現することができる。逆に言えば、

ANNで予測モデルを構築するには、重みや閾値を適切
に設定する必要がある。この作業が学習である。実際に

最適化を適用し、そのときに得られた実際の効果を例題

として教師あり学習を行うことによって、ANNが正し
い予測をできるよう修正してゆく。今回用いる学習は誤

差逆伝播法と呼ばれる。誤差逆伝播法の要約は次の通り

である。

1. ニューラルネットワークに学習のためのサンプルを
与える。

2. ネットワークの出力とそのサンプルの最適解を比較



する。各出力ニューロンについて誤差を計算する。

3. 個々のニューロンの期待される出力値と倍率 (scal-
ing factor)、要求された出力と実際の出力の差を計
算する。これを局所誤差と言う。

4. 各ニューロンの重みを局所誤差が小さくなるよう調
整する。

5. より大きな重みで接続された前段のニューロンに対
して、局所誤差の責任があると判定する。

6. そのように判定された前段のニューロンのさらに前
段のニューロン群について同様の処理を行う。

以上を踏まえて、中間コードモデルの構築の手順を簡

略化して示すと以下のようになる。

1. 与えられた中間コード A に最適化を適用し、中間
コード Bを生成する

2. A から抽出した特徴と B から抽出した特徴を、中
間コードの変化予測用 ANNに入力・出力として与
え、学習させる

3. 様々な中間コードに対して 1～2を繰り返す

実行時間モデルの構築の手順を簡略化すると以下のよう

になる。

1. 与えられた中間コード A に最適化を適用し、中間
コード Bを生成する

2. Aと Bから生成された目的コードを実際に実行し、
実行時間を計測する

3. Aから抽出した特徴と実行時間の差を、実行時間の
変化予測用 ANNに入力・出力として与え、学習さ
せる

4. 様々な中間コードに対して 1～3を繰り返す

4 予測モデルの構築と適用

本節では、前節で説明した予測モデルを構築し、最適

化列の効果を予測するために使用する。そして最適化列

の効果の予測を利用して、良い最適化列を探す手順を説

明する。

予測モデルに関する手順は、大きく分けて「モデルの

構築」と「モデルの使用」に分けることができる。モデ

ルの構築は、コンパイラの著者によって一度だけ行われ

る。構築自体には時間が掛かるが、この手間はコンパイ

ラの著者に掛かるものであり、コンパイラのユーザの負

担にはならない。

モデルの使用は、最適化の効果を予測する度に行われ

る。これはコンパイラの使用時に行うため、掛かる時間

はコンパイラのユーザの負担となる。しかし、モデルの

構築に手間を掛けている分、モデルの使用に掛かる時間

は短くて済む。

4.1 モデルの構築

まずは前節の手法を用いて最適化の予測モデルを構築

する。モデルは各最適化ごとに、また中間コードモデル

と実行時間モデルごとに、個別のモデルを構築する。モ

デルを構築する際には、ANNを学習させるために例題
となる中間コードと、その中間コードに対する最適化の

実際の効果のデータが必要である。

図 8 は、ある最適化 A に対し、与えられた中間コー
ド Iを用いて「中間コードモデル」の構築を行う様子を
図示したものである。コード Iと、コード Iに最適化 A
を適用したコード I’ から、それぞれコードの特徴 F と
F’ を抽出する。「F」という特徴を持つ中間コードに最
適化 Aを適用すると、「F’」という特徴を持つ中間コー
ドが得られたことになる。つまり、F から F’ への推移
こそが、最適化 Aの、中間コード上における効果という
事になる。よって、Fと F’の 2つを、ANNへの例題と
して与える。

図 9は同様に「実行時間モデル」の構築を行う様子を
図示したものである。こちらは、最適化 A 適用前後の
目的コードを実際に実行し、その差、つまり実行時間の

変化を最適化の効果としている。

図 8 中間コードモデルを構築する様子 (最適化 Aの場合)

図 9 実行時間モデルを構築する様子 (最適化 Aの場合)

どちらのモデルの場合も、図 8、9にあるような手順
は 1度きりというわけではない。様々な中間コードが与
えられれば、それだけ ANNは様々なコード上での最適



化効果を学習し、その結果汎用的なモデルが構築される

ことになる。よって、実際のモデルの構築の際には様々

な中間コードが与えられることになり、その数だけ図 8、
9の手順が繰り返されることになる。本論文の実験で使
用した例題については後の節で説明する。

4.2 モデルを使用した最適化列効果の予測

本手法で構築したモデルを用いて、与えられたプログ

ラムに対する最適化列の効果を予測する。前述の二つの

モデルの中身は学習された ANNであるが、ここでは説
明のため、これを関数ととらえる。

すると中間コードモデルは、入力としてコードの特徴

を受け取り、最適化適用後のコードの特徴を予測し、出

力する関数 code として数式化できる。一方、実行時間

モデルは、同じく入力としてコードの特徴を受け取り、

最適化適用後の実行時間の変化を予測し、出力する関数

time と数式化できる。3節で述べた通り、本研究では
それぞれの最適化ごとに予測モデルを構築する。そのた

め、それに対応した code、time関数も最適化ごとに構

築されることになる。どの最適化に対する関数なのかを

区別するため、予測している最適化の名前を関数名の後

に添え字としてつけることにする。例えば最適化 A に

よる実行時間の変化を予測する関数であれば、timeA と

表記する。

最適化列全体の効果の予測は、各最適化の適用によっ

て実行時間と中間コードが変形する様を予測 (シミュ
レート)することによって為される。
4.2.1 適用例

以上の関数を用いて、最適化効果を予測する手順を見

ていく。ここでは、例として、最適化 A、最適化 B、最

適化 C をプログラム Pに対して順番に適用する最適化
列 ABC を考える。

まず、プログラム P の中間コードに最初の最適化 A

を適用する。このとき、最適化Aに与えられる中間コー
ドの特徴を I とすると、最適化 A 適用後のコードの特

徴は codeA(I)、最適化 A 適用後の実行速度の変化は
timeA(I)と予測される。なお、中間コードの特徴 I は、

プログラムを解析・プロファイリングすることによって

得られる。この様子を図示すると図 10となる。
このように、各最適化毎に構築した中間コードモデル

と実行時間モデルを用いて、与えられた中間コード (の
特徴) に対する最適化の効果を予測する。そして、2 つ
のモデルのうち、中間コードモデルの予測結果、つまり

予測された「最適化適用後の中間コードの特徴」は次の

最適化の予測モデルへの入力となる。最適化列を構成す

る各最適化に対して、順番に上記の処理を繰り返すこと

になる。

今回の例の場合は、最適化 B、最適化 C に対しても

図 10 最適化 Aの予測モデルへの入力と出力

図 11 各種のモデルを用いて最適化効果を予測する様子

同様の処理を行うことになる。その様子を述べていく。

最適化 Aを適用した結果のコードが次の最適化 B に渡

されることになるので、最適化 B に与えられるコード

の特徴は codeA(I)と予測される。すると、最適化 B 適

用後のコードの特徴は codeB(codeA(I))となり、最適化
B の適用による実行時間の変化は timeB(codeA(I)) と
見積もられる。同様に、最適化 B 適用後のコードが最

適化 C に与えられるので、最適化 C に与えられるコー

ドの特徴は codeB(codeA(I)) である。よって、最適化
C 適用後のコードの特徴は codeC(codeB(codeA(I)))
であり、最適化 C の適用による実行時間の変化は

timeC(codeB(codeA(I)))となる。そして最適化列全体
の効果は、各最適化による実行時間の変化の和である

timeA(I)+timeB(codeA(I))+timeC(codeB(codeA(I)))

となる。このようにして、各段階での中間コードの特徴

と実行時間の変化を計算することにより、最適化列全体

の実行時間への影響を予測することが可能になる。この

例の手順を図で示すと図 11のようになる。
4.3 最適化列の探索

本手法は、あくまでも与えられたプログラムに対す

る、最適化列の効果を予測する手法である。よって、本

手法自体単体では、効果の高い最適化列を探索すること



はできない。しかし、実際のプログラムの実行をするこ

となく最適化の効果を見積もることができるため、既存

の最適化列探索のアルゴリズムと組み合わせることで、

効率的な探索が可能になる。

例えば、Almagorらの研究 [1]では、遺伝的アルゴリ
ズムを使用して効果の高い最適化列を求めているが、最

適化列の効果を評価するたびに実行を繰り返しており、

実行回数の総和は非常に大きくなり、その分探索にも時

間がかかってしまう。しかし、本手法による予測を導入

すれば、中間コードの情報を抽出する際のプロファイリ

ングのために 1回実行が必要な事を除けば、最適化列の
効果を評価する際に実行は不要になり、良い最適化列の

探索の時間が大幅に改善することが見込める。

4.4 予測のコスト

本手法を用いた最適化列の予測について、どの程度の

コスト、つまり時間が掛かるのかを評価する。

4.4.1 特徴の取得

まず、4.2.1 節の例における、対象プログラムの中間
コードの特徴 I を取得する必要がある。3.3.4節で述べ
たとおり、特徴には静的なものと動的なものがある。

静的な特徴を取得するためには、実際にプログラムを

中間コードの状態まで落とし込んで、そこから解析を加

える必要がある。特徴を抽出するプログラムについては

3.3.2 節で述べた。この手順では目的コードを出力する
必要はないが、かかる時間は実際のコンパイルと同等と

見て良いだろう。

一方、動的な特徴を取得するためにはプロファイリン

グをする必要がある。これは、掛かる時間という観点で

は実際の実行と同じと見て良い。また、本プロファイラ

を用いてプロファイリング用実行コードを生成するため

には、本プロファイラの仕様上、2度コンパイルする必
要がある。

以上をまとめると、中間コードの取得のためには最

低、コンパイル 3回と実行 1回分の時間が掛かる。
4.4.2 モデルの適用

構築されたモデルと与えられた中間コードの特徴を用

いて、実際にモデルを適用する際の時間について述べ

る。本手法の場合、モデルの適用とは実際には ANNの
計算を意味する。

ANNの構築のためには何度も学習を繰り返す必要が
あり非常に時間がかかるが、すでに構築された ANNの
計算は極めて短時間で済む。ANNの計算の中身は単純
な算術の繰り返しであり、その数は、入力層・中間層・

出力層の数に依る。入力層・中間層・出力層の数をそれ

ぞれ input、middle、output とすると、計算の回数は

input×middle+middle× outputとなる。本手法の場

合は、入力層・中間層は 26 個であり、出力層の数はモ

デルによって 1個か 26個である。よって、本手法の場
合、モデルの適用のコストは、高く見積もっても算術命

令約 1000回程度と言える。
これはモデルを 1回適用する際のコストであるが、最

適化の効果を予測する際には、中間コードモデルと実行

時間モデルの二つのモデルを適用する。よって、最適化

1つにつき、予測のコストは 1000× 2 = 2000程度と見
積もることが出来る。

また、最適化列を構成する最適化の数が m 個だった

場合、最適化列全体の効果を予測するコストは算術命令

2000×m回分となる。

4.4.3 2種類のコスト

特徴の取得と、実際のモデルの適用の 2種類のコスト
を概算した。ただし、この 2種類のコストはどういうと
きに掛かるのかが異なる。前者 (特徴取得時のコスト)
は入力プログラムごとに掛かるのに対し、後者 (モデル
適用時のコスト)は最適化列の効果を予測するたびに掛
かる。そして、プログラムの数と、予測する最適化列の

数は 1 対 1 であるとは限らない。例えば前節での例の
ように、1つのプログラムに対して何種類もの最適化列
の効果を予測したいこともある。このような場合は、後

者のコストは最適化列の数だけかかるが、前者のコスト

は最初の一度だけで済む。

前者 (特徴取得時のコスト)に比べ後者 (モデル適用時
のコスト)の方がコストが低い事を考えると、本手法は、
前節の例のように多数の最適化の効果を予測したいとき

に適している。

5 実験

本節では、本手法の効果を計るべく実験を行い、その

結果をもとに本手法を評価する。本研究では、並列化コ

ンパイラ向け共通インフラストラクチャ COINS[6]を用
いて本手法の実装を行った。

5.1 実験環境

本節ではマシンやコンパイラ、使用したプログラムな

どの実験環境について説明する。

5.1.1 マシン

本実験は、富士通の PRIMEPOWER 250 上で行っ
た。このマシンの主な仕様は表 2の通りである。
5.1.2 コンパイラインフラストラクチャ COINS

COINSは、コンパイラ研究の基盤となる共通のコン
パイラの作成を目的に 2000年度より研究が進められて
いる [6]。つまり、組み合わせ可能なコンパイラ部品で
構成される共通インフラを作り、その上に各企業や研究

者がそれぞれの目的に合う機能部品を加えることができ

るようにすることを目的としている。COINSでは SSA
最適化を行っている。現在、多くの最適化コンパイラで



機種 PRIMEPOWER 250

プロセッサ種別 1.98GHz SPARC64 V

プロセッサ数 2

1次キャッシュ 256KB

2次キャッシュ 3MB

メモリ容量 10GByte

オペレーティングシステム SunOS 5.10

表 2 PRIMEPOWER 250 の主な仕様

最適化名

基本ブロックの連結

コピー伝播

共通部分式の除去

条件分岐を考慮した定数畳み込みと定数伝播

無用命令除去

式を 3アドレス方式に変換

ループ不変コードの巻上げ

冗長な Phi関数の除去

表 3 今回の実験で使用した最適化

SSA 最適化の実験が行われており、一部は実用段階に
達している。

なお、COINS のソースはすべて Java 言語で書かれ
ている。

5.1.3 最適化

COINSではコンパイル時にオプションを指定するこ
とで、適用する最適化の種類・順番を任意に指定できる。

これは、本手法の実装を COINS上で行った主たる理由
の 1 つである。逆に言うと、最適化の順番を指定でき
ない gcc[9] のようなコンパイラでは本手法は実装でき
ない。

??節で、最適化は中間コード上で作用すると述べたが、

これはCOINSに関しても同様である。但し、COINSに
は中間表現が 2種類あり、それに対応して最適化フェー
ズも 2つ存在する。COINSでなされる最適化には、大
別して高水準中間表現 HIR上でなされる基本最適化と、
低水準中間表現 LIR上でなされる SSA最適化の 2種類
が存在する (図??)。その 2 つのうち本研究では、SSA
最適化を対象に実装・実験を行った。

本実験では最適化として COINS上で実装されている
SSA 最適化 8 種類を使用した [18]。その内容は表 3 に
ある。

これらの最適化のうち、「式を 3アドレス方式に変換」
と「冗長な Phi関数の除去」は一般的な最適化としては
あまり見られないものなので解説を加えておく。

• 式を 3アドレス方式に変換
コンパイラの入力となる高級言語では、ひとつの変

数に対する代入文の右辺値は必ずしもひとつの演算

とは限らない場合が多い。つまり x = a + b× c− d

のような式が許されている場合が多い。しかし最適

化の種類によっては、式は 3アドレス方式 (Three-
Address code)のように、ひとつの代入に対してひ
とつの演算となっていることが都合が良い場合があ

る。この最適化はその 3アドレス方式への変換を行
うものである。

最適化自身がコードのパフォーマンスを改善するの

ではなく、他の最適化をしやすくするという点がこ

の最適化の特徴である。そのため、この最適化は他

の最適化との適用順序が重要になる。

• 冗長な Phi関数の除去
Phi関数とは、SSA形式独自の仮想的な関数の事で
ある。Phi 関数自体は SSA 形式ではなくてはなら
ないものであるが、コピー伝播などの最適化を行う

と、不要な Phi関数が発生してしまうことがある。
そのため、この最適化ではその不要な Phi関数の除
去を行っている。

この最適化もまた、他の最適化との相互作用の中で

効果を発揮する最適化である。

5.1.4 プログラムと ANNへの例題

3節で述べたように、本研究の予測モデルは、学習し
た ANNという形で実現する。よって、予測モデルを構
築するには学習させるための例題が必要になる。例題

とは、具体的には「中間コードの特徴」とそのコード

に対する各最適化の「(実際の) 効果」のデータである。
このデータを取得するために、本実験では COINS の
テストプログラムの中から 7個、Computer Language
Benchmarks Game[7] から 8 個、奥村によるアルゴズ
ムを実装したプログラム [17] から 42 個の、計 57 個の
プログラムを使用した。これらのプログラムの多くは数

十から数百行程度の小さなプログラムであるが、例題と

してはこの程度が望ましい。何故なら、あまり大きすぎ

るプログラムだと、プログラム内に相反する特徴をもつ

コードが存在し、その結果コードの特徴や最適化の効果

が打ち消される可能性が高くなるからである。

プログラムは y 個だが、プログラム 1 つにつき中間
コード 1つというわけではない。というのも、「最適化
の適用による中間コードの変化」が他の最適化の効果に

影響を与えるという事実が、本研究の前提となってい



る。よって、その中間コードの変化と他の最適化の効果

の変化の関係を調べる上でも、最適化の適用によって変

化した中間コードのデータを取得する必要がある。そこ

で本実験では 1つのプログラムに対して、計 73種類の
異なる最適化列を適用した。こうすることで、プログラ

ム 1 つにつき、73 種類の中間コードのバリエーション
が得られることになる。本研究では、こうして得られた

57 × 73 = 4161 個の中間コードとそのコードに対する
各種最適化の効果のデータを ANNへの例題として使用
した。

5.2 実験

本論文では、本手法の特性や効果を知るために、様々

な実験を行った。本節ではそれらを順番に説明する。

5.2.1 モデル構築におけるプログラム同士の相性

本手法を用いて構築する予測モデルは、どのようなプ

ログラムに対しても最適化の効果を予測できることが望

まれる。そのため、5.1.4 節で述べたように、様々な中
間コードに基づく例題を ANNに与え、汎用的なモデル
にするように努めた。一般的には、より多くの例題を与

えれば、より多くのプログラム上で正確な予測ができる

ようになるはずである。尚、ANNに例題として与えら
れるのは、あるプログラムから得られた中間コードの特

徴と、そのコード上での最適化の効果であるが、ここで

は簡略して「プログラムを例題として与える」や「コー

ドを例題として与える」というような表現も行う。

しかし、全く異なる特性を持つコードを例題として与

えると、ANNが一般化しきれずに精度が下がってしま
うというケースも考えられる。そのため、例題として与

えるプログラムは多いほど良いのか、それとも取捨選択

が有効なのかを調べる必要がある。

まず、単独のプログラム (の中間コードに基づく例題)
から構築したモデルをそれぞれ用意し、それらのモデル

を各種プログラム上で適用して、最適化の効果をどの程

度正確に予測できるかを調べた。この実験は最適化の種

類ごとに行われたが、例えば最適化「冗長な Phi 関数
の除去」に関する結果を表にまとめると図 12のように
なった。

列は「モデルを構築したプログラム」を表し、行は「ど

のプログラム上でモデルを使用したか」を表している。

また、表を直感的に把握できるようにするため、精度が

比較的高いものには「○」を、比較的低いものには「×」

をつけている。例えば 1行 2列目は「○」となっている
が、これは「1番目のプログラム」上で、「2番目のプロ
グラムから構築したモデル」を使用した結果、比較的少

ない誤差で予測できた事を示している。

図 12を見れば、「ほとんど○の列 (または行)」と「ほ
とんど×の列 (または行)」にくっきりと別れていること

が見て取れる。例えば 10行目は全ての枠が×となって
いる。これは、10 番目のプログラムから構築したモデ
ルは、ほとんどの他のプログラム上で正確な予測ができ

なかった事を示している。この事は、これらのプログラ

ムを例題として ANNを構築すると、ほとんどプログラ
ムに対してモデルの精度が下がるの可能性を示唆して

いる。

そこで、あるプログラムに対して、「そのプログラム

以外の全てのプログラムを用いて構築したモデル」と、

「そのプログラムと、図 12でほとんどの行が×であった
ようなプログラムを除いたプログラムを用いて構築した

モデル」の 2つを用意した。どちらの場合もそのプログ
ラム自身はモデルの構築には使用していない。これは交

叉妥当化法 [14] の考えに基づく。尚、ここでは前者を
「通常モデル」、後者を「間引きモデル」と呼ぶことにす

る。この 2種類を比較することで、例題として与えるプ
ログラムは取捨選択すべきかどうかを判断する。

5.2.2 2つのモデルの比較

2つのモデルを比較するためには、まずそれぞれのモ
デルの予測制度を評価する必要がある。そのために、そ

れぞれのモデルに対して下記の手順を行った。

1. 対象となるプログラムに対して、通常モデルと間引
きモデルの二つを構築する。

2. ランダムに生成された 20 個の最適化列 (列の長さ
は 8) に対し、モデル用いて最適化列の効果を予測
する。

3. 2 の手順の 20 個の最適化列を実際に適用して、そ
の効果を取得する。

4. 1～3の手順で得られた「予測された効果」と「実際
の効果」の相関係数を計算する。

5. 1～4 の手順をすべてのプログラムに対して繰り
返す。

相関係数とは、2つの確率変数がどの程度類似してい
るかを示す指標である。これは 1に近いほど 2つの変数
は強く相関することを表しており、逆に 0に近ければ 2
つの確率変数はほとんど無関係ということになる。今回

は、最適化列の予測された効果と実際の効果の 2つが確
率変数になる。相関係数が 1に近ければ、予測された効
果が現実の効果に近く、精度が高いことを意味する。全

てのプログラムに対して相関係数を計算し、平均を取っ

た結果、通常モデルの相関係数は 0.27、間引きモデルの
相関係数は 0.23となった。
5.2.3 不適なプログラム

相関係数は 0.27と 0.23であるが、これは強い相関と
呼べるものではなく、予測の精度が著しく低いことを表

している。そこで相関係数が低い原因を調べると、プロ



図 12 プログラム同士の相性 (冗長な Phi関数除去の場合)

グラムごとの相関係数を調べると最適化列の効果自体が

ほとんどないプログラムは、相関係数も著しく低いとい

う結果が得られた。これは、適用する最適化列による実

行時間の変化が少ないため、相対的に予測の誤差が大き

くなった為と思われる。例えば、どのような最適化列を

適用しても実行時間が全く変わらないプログラムもいく

つか存在した。今回は小さなプログラムを中心に実験を

行ったため、そのようなプログラムが比較的多くなった

と思われる。このようなプログラムの場合、どれほど正

確な予測をしたとしても、相関係数は必ず 0となる。
このようなプログラムは、予測の精度を測る対象とし

て適切ではないと言える。そこで相関係数を調べるプロ

グラムを、最適化列の効果が大きいときで 5%以上認め
られるようなプログラム 28個に絞り、もう 1度実験を

行った。その結果、相関係数は通常モデルが 0.62、間引
きモデルが 0.57となった。
以上から、最適化の効果が高いプログラムの場合に

は、本手法による予測の精度が高くなることがわかる。

これは逆に言うと、最適化の効果が低いプログラムの場

合には本手法の精度は不十分であることを意味する。し

かし、最適化の効果自体がほとんどないプログラムの場

合は、どのような最適化列でも効果が変わらないため、

良い最適化列を探す必要性も低いと言える。よってこの

点は、実際にはあまり問題にならない。

5.2.4 本手法を利用した、良い最適化列の探索

本節では、本手法を、良い最適化列の探索に使用し、

どの程度良い最適化列が得られるかを調べる。

手順としては、まず最初に、これまでと同様に通常モ



デルと間引きモデルを構築する。その後、ランダムに

10000 個の最適化列を作り出し、それぞれのモデルを
使ってその効果を予測する。そして 10000 個の最適化
列の中で、最も効果が高いと予測された最適化列を採用

し、実際に適用・実行して効果を調べというものである。

また、予測の精度は完全ではないため、選ばれた最適

化列の効果が偶然あまり高くない可能性もある。そこ

で、最も効果が高いと予測された最適化列一つだけでな

く、効果が高いものを上から複数個選ぶ手法も考えられ

る。選ばれた最適化列は実際に適用・実行し、その結果

最も高いパフォーマンスを出した最適化を採用する。こ

の方法は一つだけ選ぶ方法よりも良いパフォーマンスが

期待できる反面、実際に適用・実行する回数が増えるた

め、探索に時間が掛かる。よって、選ぶ数を変えながら

実験を行うことで、どの程度の数を選べば妥当であるか

を見る。

パフォーマンスの比較対象として、最適化を一切適用

していない場合の実行時間と比較をした。また、COINS
コンパイラ上で良い効果を与えるとされている最適化列

とも比較をした。これは、COINSコンパイラ上で”-O2”
とオプションを指定すると適用される最適化列であり

[6]、O2と呼称する。
実験ではまず、対象となるプログラムに対して最適化

列をいくつ選ぶかを変えることで、その中の最良のパ

フォーマンスがどう変化するのかを調べた。そしてそれ

を全てのプログラムに対して行い、平均をとった結果が

図 4になる。「O2」と「最適化無し」のグラフは、選ぶ
数に関わらず、常に同じ最適化列なので、グラフは横ば

いである。「通常モデル」と「間引きモデル」のグラフ

は、選ぶ数が 1～3のときは実行時間は不安定だが、選
ぶ数が 4以上のときは、ほぼ最適化列「O2」と同等の実
行時間になっている。また、通常モデルの場合、選ぶ数

が 7以上の時は、O2よりも実行時間が少なくなってい
ることがわかる。

6 まとめと今後の課題

本研究では、人工ニューラルネットワークを用いて、

最適化の挙動を予測するモデルを構築した。そして構築

したモデルを用いて良い最適化列を探索し、その効果を

評価した。

本研究の特徴として、予測に掛かるコストが低いこと

が挙げられる。モデルの構築には時間が掛かるが、それ

はコンパイルの著者に一度だけ掛かる負担であり、この

手法のユーザーにはコスト掛からない。そして予測に必

要なコストは実行 1回とコンパイル数回程度の時間であ
る。そのコストも、一つのプログラムにつき一度だけ払

えば、あとはほとんど時間を掛けることなく最適化列の

効果を予測することができる。これは、類似の研究に比

べてもきわめて早いと言える。

また、本研究では最適化の個々の効果を本格的にモデ

ル化したという点でも特徴的である。

このような特徴を持つ一方で、本手法の予測の制度は

まだ十分とはいえない。5.2.4 節の実験において、選ぶ
最適化列の数を増やせば「O2」よりも良い結果を得るこ
とができるが、その差は小さく、コストに見合うものか

は判断が分かれる。

6.1 精度の改善

しかし本手法にはまだ改善の余地がある。まず、モデ

ルの構築のために使用したプログラムの数を増やすとい

う改良点が考えられる。本研究で使用したプログラムは

57 個だが、これを増やしていくとより一般化が見込ま
れる。57 個のプログラムを使用した実験において通常
モデルによる予測の相関係数は 0.62 であるが、プログ
ラムの数を 20個に減らした実験では相関係数は 0.45で
あった。このことから、さらにプログラムを増やすこと

で、精度を改善することが見込まれる。

また、今回は全てのプログラムを使ってモデルを構築

する通常モデルのほかに、一部のプログラムを除いて構

築した間引きモデルを提案した。しかし、予測の精度は

間引きモデルは通用モデルに劣っていた。これに関して

は、モデルの構築に使用するプログラムと、モデルの精

度の間にまだ解明すべき点があることを示唆している。

それを解明すれば、より効率の良いモデルの構築が可能

になると見込まれる。例えば、あらかじめ数パターンの

予測モデルをよういしておき、与えられたプログラムに

応じて、最も適した予測モデルを選択し使用するといっ

た手法が可能になるかもしれない。

また、今回は、ニューラルネットワークを学習させる

ためのデータを取得する際に、プログラム全体をひとか

たまりとして扱っていた。しかし、プログラム単位では

なく、たとえば関数単位をデータを取得すれば、よりき

めの細かいデータが得られるだろう。また、最適化列の

探索をする際にも、関数ごとに個別の最適化列を適用す

るようにすれば、更なるパフォーマンスの向上が見込ま

れる。

ここに記した事柄は、実装上の問題で見送ったものも

あれば、単に時間の都合で実装できなかったものもあ

る。モデル構築のためのプログラムの数の増加などは、

単純に時間さえあれば解決できる問題であり、実現は容

易である。このように、本手法はまだ改善の余地を十分

に残している。

6.2 今後の展望

いわゆる phase ordering problem と隣接する研究と
して、最適化をする際のパラメータをどのように設定す



図 13 選んだ最適化列の数と実行時間（縦軸は実行時間、横軸は選んだ最適化列の数）

べきかという問題がある。本研究では類似の多くの研究

と同様、パラメータの設定にまでは踏み込んでいない

が、本研究のアプローチは、パラメータを考慮するモデ

ルに拡張する事も可能である。例えば、最適化効果の予

測モデルへの入力としてパラメータの値を与える手法

や、同じ最適化でもパラメータが違う場合は異なる最適

化として扱う手法など、様々な手法が考えられる。

また、その他に実行時間を決定する要因として、実行

環境が挙げられる。これについては、まずはある環境で

構築されたモデルが、他の環境でどこまで精度を維持で

きるかを調べる必要がある。もし環境が変化することに

よってモデルの予測精度が大きく下がる場合は、環境を

考慮したモデルを構築するか、或いはオペレーティング

システムや環境毎にモデルを構築するといった対策が考

えられる。
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