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1 はじめに 

プロセッサのマルチコア化があらゆるコンピュータシステムで進んでおり，アプリケーションの並列化に

対する要求・期待が高まっている．一般に，アプリケーションを並列化する際には，コンパイラによる自動

並列化機能を利用するか，プログラマによる手動並列化を適用することになるが，それぞれ一長一短があり，

両者の恩恵を同時に受けることは難しい．	

従来の並列化コンパイラでは，形式的な中間言語に変換されたアプリケーションに対して数学的なモデル

をベースにした解析を行い，その結果に基づいて並列実行可能な箇所を抽出する．プログラマの技量や知識

に依存せずにある程度の並列化性能を得ることが可能である一方，コンパイラによる自動並列化においては，

通常，入力として得られる情報がアプリケーションのソースコードのみであり，アプリケーションの実行結

果を正しく保つためには常に保守的な判断を下さざるを得ない．そのため，アプリケーションを短時間で簡

単に並列化できるが，プログラマによって手動で並列化したものと比較して性能が低くなることが多い．	

自動並列化と手動並列化，つまりコンパイラと人間によるアプリケーション並列化への取り組み方の違い

について比較してみると，１）アルゴリズム等，ソースコードの外にある情報を得られるかどうか，２）過

去の他のアプリケーションに適用した並列化手法の効果に関する知見の有無，３）ソースコードを視覚的に

捉えているかどうか，の３点が主な違いとしてあげられるものと考えられる．プログラマがアプリケーショ

ンを並列化する際には，アプリケーションのアルゴリズムを理解した上で視覚的にプログラムの構造を把握

し，過去の他のアプリケーションへの適用結果なども用い経験的に判断・決定している．より高い性能が得

られる反面，高いスキルと長い作業時間を要する．	

以上の観点から，本研究では，機械学習，特に深層学習のように，知識や経験を数値化・モデル化して活

用することができるような仕組みを並列化コンパイラにおいても利用し，自動並列化技術にも手動並列化の

要素を取り入れることを目的として，その初期検討を行った．特に，プログラムを画像として捉え，近年精

度の向上が著しい画像認識技術を取り入れる可能性について検討を進めた．	

2 関連研究 

近年，コンパイラの最適化技術にも機械学習が徐々に活用され始めている[1,2]．ここでは関連する研究・

技術について述べ，本研究との差異について考察する．		

	

2-1 プログラムの自動生成とコンパイラ最適化 
ソフトウェアのコンパイル時に適用する最適化機能は通常，コンパイラを用いる際にオプションによって

選択される．その際，通常は”-O3”や”-fast”のように，いくつかの有効な最適化機能をまとめたオプション
が利用される．しかし実際は，これらの代表的なオプションは経験的に有効と考えられている最適化をまと

めただけのものであり，個別の最適化手法をどのような順番と組み合わせで適用するかによってプログラム

の実行性能が大きく異なる場合がある．最適化手法の最適な組み合わせと適用順をあらかじめ知ることは難

しく，個々の最適化手法においても，どのようなパラメータでそれぞれが実行されるべきかは状況によって

異なる．	

これらの問題を解決するため，各種最適化の適用順と組み合わせを機械学習によって決定する手法[1,2]

や，最適化の効果を高めるため，既存のプログラムを学習データとして用い，その学習結果から多数のプロ

グラムを合成して最適化効果の向上に役立てる仕組み[3,4]などが提案されている．また，グラフとして表現

されるプログラムの特性や，パフォーマンスカウンタ等を用いて取得したプログラム実行時の特性を用いて

機械学習を適用し，対象プログラムに対して適切なコンパイルオプションの指定を行う手法[15]も提案され

ている．	
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2-2 機械学習技術の並列プログラム最適化への適用 
また近年では，CPU のみならず，GPU や FPGA などのアクセラレータを備えたコンピュータシステムが広く

利用されるようになってきている．このようなシステムにおいては，複数あるいは多数の特性・性能の異な

る計算資源が利用可能であるため，どのような処理をどの計算資源上で実行するべきかを考慮して処理割り

当てを行う必要がある．しかしながら，一般的には，CUDA や OpenCL といった，これらのアクセラレータを

活用するために必要なプログラミング言語への移植に大きなコストを払う必要があり，そういった細かいチ

ューニングを行うことは難しい．そこで，アクセラレータで実行可能なプログラムの特性を数値化して SVM

（サポートベクターマシン）によってモデル化し，これによって，CPU つまり汎用プロセッサ上で実行した

方がより性能が得られるか，アクセラレータ上で実行すべきか，を判定する手法が提案されている[5]．	

	

2-3 本研究の位置付け 
しかしながら，上記で述べた手法はいずれも手動あるいは自動で並列化された結果に対して実行性能を高

める，あるいは逐次実行における性能を高めるための最適化手法の選択を行う，というものである．本研究

のようにプログラムの並列化可能箇所を抽出するためのものではない．また，従来の提案手法では対象のプ

ログラムを一度実行した結果から得られる特徴量を用いることが一般的であり，本研究のように，事前にプ

ログラムを実行することなく並列化・最適化を適用する手法は少ない．本研究では，人間がアプリケーショ

ンを最適化する際の手順や考え方を機械学習の手法を通じて導入することで，より効率の良い自動並列化を

実現することを目的としている．	

3 学習データの生成 

機械学習，特に深層学習を有効に活用するためには，膨大な量の学習データ，教師データが必要であると

される．例えば，画像認識技術の競技会として広く知られている ILSVRC（Large	Scale	Visual	Recognition	

Challenge）[9]では，1000 のカテゴリに分けられた画像を計 100 万点以上用いて学習処理を行う．一般に画

像分類の入門として広く扱われている MNIST でも，6 万点の学習データが用意されている[10]．一方，コン

パイラの性能評価に用いられるベンチマークプログラムの数はせいぜい十〜数十程度であり，機械学習に活

用するには十分ではないということが考えられる．ここでは，本研究で用いた学習データの生成・準備につ

いて述べる．	

	

3-1 ディープラーニングを用いた C プログラム生成の検討 
上述の通り，一般に機械学習，特に深層学習には多くの学習データが必要となるが，通常のベンチマーク

プログラムを元に抽出をするだけでは，十分な数が得られないことが考えられた．そこで，本研究ではまず

CLgen[3,	4]を改変し，深層学習によってループを主体としたプログラムを生成することで，十分な数の学習

データを用意することを試みた．	

CLgen は本来 OpenCL のカーネルプログラムを入力として深層学習を行い，学習結果を元に新たな OpenCL

カーネルを合成するものである．多数生成される出力プログラムから，さらに OpenCLの文法やセマンティク

スに合致しているもののみを抽出して利用する構造になっている．	

本研究では，OpenCL のカーネルプログラムの代わりに C プログラムを学習データとして用いることで，C

プログラムを生成することを目的として実験を行ったが，その結果，現実的な時間では十分な数の Cプログ

ラムを生成することができなかった．この原因としては，1)学習に用いた入力プログラムの不足，2)用いた

LSTM ネットワーク形状のチューニング不足，3)OpenCL に対して Cは記述の自由度が高く，「文法に適った記

述」を学習することが難しいこと，などが考えられる．	

	

3-2 ベンチマークを用いた学習データの生成 
3-1 で述べた通り，CLgen を用いた学習プログラムの合成には多大な時間を要し，必要な数の学習データ，

つまり Cプログラムを現実的な時間で得ることが現時点では難しいことがわかった．そこで，改めてベンチ

マークプログラムから抽出する方法ととることとした．ただし，一般のベンチマークプログラムからループ

部分のみを抽出して学習データとするのは数量および作業量の面から難しい．そこでここでは，多数のプロ
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グラム片からなるカーネルベンチマークのうち，特にループ最適化，並列化，ベクトル化のために用意され

ているものを用いることとした．	

	

（１）TSVC を元にしたプログラム片の抽出	

本研究では，学習データを作成するにあたり，C で記述された”Test	Suite	for	Vectorizing	Compiler”	
（TSVC）[6]を用いた．TSVC はコンパイラのベクトル化の機能テスト・評価のために開発されたベンチマー

クセットであり，およそ 150 の関数から構成されている．それぞれの関数はループを含んでおり，コンパイ

ラの最適化によってコードの削除等が行われないよう，ループ内にはダミーの関数呼び出しが存在する．	

この TSVC の実装から，個別の関数を切り出してそれぞれ単一のファイルとすることで，本研究で用いる学

習データを準備した．なお，オリジナルのコードには時間計測や結果確認，表示等のコードが含まれるが，

これらは本研究の目的においては学習の際のノイズとなりうるため削除した．その結果，151 のプログラム

片が抽出された．	

	

（２）LLVM を用いた中間言語への変換	

Cによるプログラム表現そのままを学習データとして利用すると，Cによる記述の自由度の高さからプログ

ラムごとの記述の揺らぎが大きくなり，これがノイズとなって学習がうまくいかないことが考えられる．例

えば，C は構文によって括弧の有無が統一されない，必ずしも文ごとに改行することを要求しない，といっ

た記述の曖昧さを含む．そこで本研究では，	Cプログラムにおける細かい記述の差異を隠蔽・削除し，プロ

グラムの意味自体を抽出できるよう，コンパイラの中間言語に変換しこれを用いた．	

様々なコンパイラがオープンソースソフトウェアとして利用可能であるが，本研究では LLVM[8]を用いる

こととした．LLVM は商用・非商用問わず広く利用されていること，中間言語（LLVM	IR）に変換された入力

プログラムを簡単にテキストファイルとして得られること，LLVM	IR は特定の言語や環境によらない構造を

しており，プログラム上の記述の揺らぎを削除できること，などが LLVM を選択した理由として挙げられる．	

さらに，LLVM で生成した中間言語には，変数宣言やコンパイラのバージョン情報など不要な情報が記載さ

れているため，それらを取り除き，対象とするループ構造を含む関数部分のみになるようにデータを整形し

た．これにより，対象ループを含む関数の呼び出しと復帰に関する部分は全ての入力データに共通の部分と

なり，対象ループ部分のみが個々の学習データ間の差異として残ることになる．対象とする関数部分のみ取

り出す手順を図 1に示す．	

	

	

図 1.	学習データの生成	

int func()
{
for (int i = 0; i < 回数; i++) {
for (...) {
ループボディ;

}
ダミー関数();

}
return 0;

}
対象ループ

ヘッダ
関数宣言

プロトタイプ宣言

LLVM IR
対象関数

付加情報

LLVM IR
対象関数

LLVM
コンパイル 切り出し

(a) Cソース

(b) LLVM IR

(c) LLVM IR（対象部分のみ）
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（３）画像ファイルへの変換	

3-2（２）で示した手順で生成された LLVM	IR はあくまでもテキストファイルであり，このままでは，深層

学習の分野でも特に技術的進展の著しい画像認識技術を適用することは難しい．そのため，テキストファイ

ルを画像に変換し，学習データとしてこれを用いる．	

画像への変換には ImageMagick	7.0.8[14]を用い，テキストファイルを png フォーマットの画像に変換し

た．変換後の画像においては，フォントサイズ 12ポイント，背景色は白，文字色は黒とした．また，LLVM	IR

の仕様上 1 行あたりの記述が長大になってしまう場合があるため，100 文字で強制的に改行を行った．その

結果生成された画像の最大サイズは，縦およそ 1000 ピクセル，横およそ 700 ピクセルであった．	

	

（４）データセットの構築	

本研究では，ループの並列化可否を判定することを目的としている．そのため，教師データとして，3-2

（３）で述べた手続きによって生成された学習データを分類してラベル付けする必要がある．そのためにこ

こでは，PGI	Compiler	Community	Edition	[7]を用いた．PGI コンパイラは自動並列化およびベクトル化の

機能を持ち，その適用の可否を確認することができるようになっている．ここでは，3-2（１）で抽出した対

象プログラムそれぞれに対して PGI コンパイラの並列化およびベクトル化の機能を適用し，その結果に応じ

て”parallel”および”not_parallel”の２通りのラベルを付与して分類した．多くの場合，ベクトル化が可能
なループはループ並列化も適用可能であると考えられるため，PGI コンパイラがベクトル化を適用すると判

断したループを含む学習データを並列化可能と判断し，”parallel”とラベル付けを行った．それ以外のデー
タについては並列化不可，あるいは並列化の効果が得られないと判断し，”not_parallel”とラベル付けを行
った．	

	

4 評価実験 

4-1 評価環境および評価条件 
3-2 で述べた手順によって生成した学習データを 8:2 の割合でランダムに学習データと検証データに分け

て入力データとし，学習と検証を行った．なお，本評価では Neural	Network	Console[11]上で，これに付属

している LeNet[12]をベースに，上述の学習データが利用可能となるように入力を 3×1024×768，出力を 1

に改変したものを対象のネットワークとして用いた．また，より複雑な構造を持つ GoogLeNet[13]も同様に

Neural	Network	Console に付属のものを改変して評価を行った．GoogLeNet については，入力は同様に 3×

1024×768，出力は分類に合わせて 2とした．また，2値分類問題となることを考慮し，一部の活性化関数を

Softmax から Sgimoid に置き換えた．深層学習における各種パラメータは，使用した学習データ数に合わせ，

バッチサイズ 30，エポック数 8とした．	

	

4-2 評価結果と考察 
4-1 で述べた評価環境および評価条件に基づいて実験を行なった結果を表 1に示す．	

	

表 1.	評価結果	

ネットワーク	 LeNet	 GoogLeNet	

判定精度	 0.52	 0.52	

最小学習エラー率	 0.40	 0.00	

最小テストエラー率	 0.39	 0.47	

	

今回は，問題設定が「並列化可能なループを含むか否か」という２値の問題であるため，表 1から，特に

LeNet においては，今回得られた学習精度は不十分なものである．また，GoogLeNet は過学習あるいはいず

れかの層で値の発散が起こっているものと考えられ，正しく学習が行えているとは言えない．そこで，学習

データを作成する際に，対象ループを含む関数ではなく，対象ループそのものが該当する部分のみを抽出し

たものを新たに用意し，これを用いて同様の評価実験を行った．その結果を表 2に示す．表 2から，特に大

きな改善は見られず，学習の効果が上がらない原因は個々の学習データにおける表現の問題ではないことが
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わかった．		

	

表 2.	学習データ改善後の評価結果	

ネットワーク	 LeNet	 GoogLeNet	

判定精度	 0.45	 0.55	

最小学習エラー率	 0.47	 0.00	

最小テストエラー率	 0.41	 0.47	

	

学習の効果および判定精度が向上しない主な原因としては，用意できた学習データの不足が主な原因とし

て考えられるが，そのほかにも，いずれの場合も”parallel”あるいは”not_parallel”のどちらかに偏って判
定されており，並列化の可否によるプログラムの差異が画像データ上ではそれほど大きな差異として現れて

いないことが考えられる．表１および表２において，判定精度に多少の差異はあるが，これは評価データに

含まれる”parallel”・”not_parallel”それぞれのデータの数に多少の差異があるためであり，実質的に学習
データの改善によって判定精度の向上があったとは言えない．	

これらの結果と原因を考慮して，精度の向上に向けていくつかの方策が考えられる．例えば，プログラミ

ング言語においては，全体の視覚的な形状とともに，各箇所がどのような予約語や構文，変数にと対応して

いるかが重要な情報となる．しかしながら，深層学習における画像認識において広く用いられている畳み込

みニューラルネットワーク（CNN，Convolutional	Neural	Network）では，畳み込み処理によってそのよう

な細かい情報が消えてしまったことが原因の１つと考えられる．特に本評価では，学習データを画像化する

際に白黒の単純な画像としたため，実質的に色情報を活用できていないという問題がある．今後，予約語や

変数の種類等によって色分けして表現するなどの試みが必要になるものと考えられる．また，今回は標準的

な LeNet および GoogLeNet の構造を入力層のみ画像サイズに合わせて拡張して利用したため，ネットワーク

全体のバランスに欠けていることも考えられる．今後，他の形状のネットワークを活用することも重要であ

る．	

5 まとめと今後の課題 

本研究では，従来の並列化コンパイラで用いられていた数学的モデル，プログラミング言語の仕様に基づ

いたアプリケーションの解析結果による並列性の抽出方法に加え，知識・経験ベースの手法を取り入れるこ

とでより効率よくアプリケーションから並列性を抽出することを目的として，特に画像認識技術を並列化可

否の判断に利用する方法について検討を進めた．	

機械学習，特に深層学習を用いた手法においては膨大な量の学習データが必要となるが，ベクトル化コン

パイラ向けのベンチマークをベースに用意した学習データをもとに CNN を用いた分類を行ったところ，今回

利用した学習データおよび学習の手法では，十分な精度を得ることができなかった．現時点では実用に足る

認識精度は得られていないものの，その原因や改善の方向性を明らかにすることができた．	

今後の課題としては，より多くの学習データを用意し深層学習を適用するに十分な状態とすること，学習

データ生成における作業の自動化，画像としてではなく文字情報として学習データを取り扱うことで自然言

語処理の手法を取り入れること，などが挙げられ，特に自然言語処理技術を活用する手法について取り組み

を進めている．また，学習データの拡充のためにそのデータベース化を行い，今後公開することも視野に入

れて取り組んでいきたいと考えている．そのほか，LLVM などの実際のコンパイラへの機能組み込みも実用化

のためには重要な課題である．	
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