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科学技術計算の並列プログラムを生成するための
対話的最適化を行うJupyter併用型DSLの設計

西田 秀之1,a) 千葉 滋1

概要：近年，計算機環境を十全に生かすために科学技術計算プログラムの最適化の必要性が高まっている．
しかし，複雑な入力データ・計算式を持つケースでは，手動・自動の両最適化にそれぞれ課題が存在する．
本研究では，人間とコンパイラの利点を相補的に取り入れるために，Jupyterを用いて対話的に最適化を
行うドメイン特化言語（DSL）を検討する．本 DSLでは，コンパイラの解析結果を対話的に取得しつつ人
間が最適化ポリシーを選択し，最後に負荷分散のなされた並列化プログラムを生成する．
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1. はじめに
科学技術計算は，科学全般の諸原理を基にして計算機上

で物性計算を行う分野である．化学や物理学を好例とし
て，複数の分野において研究・工業の幅広い場面で科学技
術計算の取り組みがなされて来た．実務的な側面から，時
間のかかる数値解析やシミュレーションなどには高速に実
行できるプログラムが欠かせない．しかし，複雑化する計
算機環境を十全に活かせる科学技術計算コードの開発は難
易度が高い．コード開発者は，興味のある分野と計算機に
関する知識の両方を持ってコードの最適化を行う．
ライブラリを代表として，ソフトウェア開発効率を向上

させる手段は古くから取り入れられてきた．近年，ドメイ
ン特化言語（Domain Specific Language：DSL）[1]が注目
されている．科学技術計算において頻繁に使われて来た
Fortranや C＋＋は汎用言語と呼ばれるものであり，汎用
的に使えるように設計された言語である．DSLはそれらと
は異なり，特定の領域での仕様に特化している．特化して
いる都合上，言語の表現力には制限がかかるが，特定の目
的を果たす時に強力な効果を発揮する．DSLの中でも，汎
用言語との併用に優れた実装形式に，内部ドメイン特化言
語（Embedded Domain Specific Language : EDSL）が存
在する．EDSLは汎用言語のライブラリに近い形で使用す
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ることで，汎用言語の機能を利用しつつ独自の記法や機能
を実現する．本研究では計算機環境を十全に活かす科学技
術計算コードを開発するための EDSLを設計し，コード開
発者の一助となることを目指す．
本論文ではまず科学技術計算と既存手法の背景と問題点

を説明し (2節)，次に，Jupyterを用いた対話的最適化手
法を取り入れた DSLのアイデアと実例を説明する (3節)．
最後に結論 (4節)を述べる．

2. 科学技術計算とコード最適化支援手法
本節では，研究のアイデアの導入に必要な背景を述べ

る．科学技術計算の具体例として量子化学計算を取り上げ
た後，コード最適化のための取り組みを説明する．

2.1 量子化学計算
量子化学計算は量子力学の原理を用いて物質の諸性質を

計算する化学の一分野である．コンピュータの高性能化に
伴って，より複雑な計算の実現や高速度計算が為されて
きた．しかし，コンピュータの性能を十全に扱えるアプリ
ケーションの開発には以前として困難が伴う．アプリケー
ションコードを最適化する他にも，計算理論そのものを計
算機環境に合わせて考案する取り組みも行われて来た．高
速なコードの実装を困難にする主な要因を以下に挙げる．
( 1 ) 計算式と実際のコードの複雑性から，計算量の把握が
難しい．
量子化学計算では，電子という物質の微視的な構成要
素を考慮して計算を行う．この計算はある種のN対計
算とも言える上に，電子は存在確率を基に計算するた
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図 1 量子化学計算の例とそれを示す擬似コード

め，電子数 nの累乗の計算量が必要と言われている．
（なお，厳密には電子軌道を考慮している．）一つの電
子を特定するためには，階層的な多数のインデックス
を用いなければならない．そのため，N対計算のルー
プ構造は入れ子が深いものとなる．多重ループ構造に
おいては，各ループの計算量の把握は困難なものとな
る．しかし，コードの高速化には，計算量に応じた最
適化も求められる．ここで，最も簡単な部類の計算で
あるMP2法の計算式の一部とOpenMP・MPIのハイ
ブリッド並列化をした際の擬似コードを図 1に示す．
このケースでの計算量の把握の難しさは計算式とコー
ドの乖離および多重ループ構造によってもたらされ
る．この例では，二電子積分と呼ばれるものが 4引数
関数（Γ）と定数配列（C）の総和（Σ）で計算されるこ
とが示されている．この分野で頻繁に使われる言語の
Fortranや C＋＋では，ループ文で総和を構成する．
どのループがどの総和に対応するかは直感的に分かり
辛い上に，一般にループ構造はその自由度の高さによ
り，ミスを誘発する．このように，実際の計算式と記
述されたコードの乖離はコードの保守性・可読性を下
げる．　

( 2 ) 入力データの人的な把握管理が困難である．
数値計算やシミュレーションを扱うアプリケーション
の多くは，入力データと共に使われる．その時の計算
量は入力データの内容に応じて増減する．高速なコー
ドの実行には，入力データに応じた最適化が欠かせな
い．多くの量子化学計算アプリケーションでは，入力
データとして計算手法や原子番号・座標などの情報が
特定のフォーマットに記載される．しかし，記載され
ない暗黙的なデータも多数存在する．それらはアプリ
ケーションに埋め込まれた値と入力データを対応させ
て生成されるケースもある．例えば以下が入力データ
の例である．

$contrl nprint=-5

$basis gbasis=n31 ngauss =6 ndfunc =1

$scf diis=true npunch =0 conv=7 $end

$fmo

nfrag =10 icharg (1)=

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0

$end

$fmoxyz

H 1.0 -0.559000 -8.242000 -1.948000

O 8.0 0.302000 -7.920000 -1.673000

C 6.0 1.298000 -7.649000 -2.677000

H 1.0 0.927000 -6.886000 -3.362000

上部に計算手法などの情報が記述され，下部に用いる
原子・分子の座標が記述されている．しかし，ユーザ
の入力データ取り回しの都合上から必要最低限の情報
のみ記述するのが一般的である．実際の計算では，原
子情報から求められる電子の配置や関数の情報など原
子数の数倍 ∼数十倍のデータが用いられる．つまり，
暗黙的で巨大な入力データが存在するため，人的な計
算量の把握が難しい．別ファイルにそれらのデータを
記載して読み込ませるケースもあるが，その場合でも
巨大なデータを人力で管理することになる．暗黙的な
巨大データにより計算量の把握が困難になる例とし
て，分子を部分系に切り分けて並列して計算した後に，
集約して一つの分子の物性を求めるケースがある．前
述した通り，計算量は電子数の累乗となるが，それが
暗黙的であるために計算量の想定が難しい．明示的で
あっても，巨大な入力データであれば，どの部分系が
どれくらいの計算量なのかを見積もるのは人的には困
難である．そのため，入力データを考慮したコードの
最適化が難しい．

( 3 ) 計算機技術の発展とともに最適化手法の選択肢が多い．
多くの研究により，アプリケーションコードを高速化
するための最適化手法が年々開発されてきた．スー
パーコンピューティングや GPUの利用なども含める
と，非常に広範な研究が日々行われている．量子化学
計算においても，それらの技術を取り入れてコードの
高速化が図られている．しかし，量子化学の知識と計
算機基盤の知識を統合して複雑なコードを書き換える
のは簡単ではない．頻繁に使われる高速化手法として，
OpenMPとMPIのハイブリッド並列手法が知られて
いる．ここでは多重ループに対するハイブリッド並列
を簡単に示すために，OpenMPとMPIのプラグマを
挿入することを考える．分子の物性計算を行うための
ハイブリッド並列化した擬似コードを以下に示す．

#pragma MPI

for(y=0;y<MAXLEN2;y++){//電 子1

#pragma MP

for(x=0;x<MAXLEN1;x++){//電 子2

--- inside algorithm ---

}

}

ここに，より速く計算を終わらせるために，分子を部
分系に分割してその内部で計算の後，統合する計算手
法を取り入れたとする．その擬似コードは以下となる．
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#pragma MPI

for(z=0;z<MAXLEN3;z++){//部 分 系
#pragma MP

for(y=0;y<MAXLEN2[z];y++){//電 子1

for(x=0;x<MAXLEN1[z];x++){//電 子2

--- inside algorithm ---

}

}

}

MPIは粗粒度ループに適用される場合が多いため，前
述の擬似コードと違う for文に対してプラグマが挿入
されている．しかし，どの位置にMPIを適用するの
が最適かを検討するには，入力データを考慮した試行
錯誤を要する．例えば，部分系の中でもインデックス
が 0と 1の計算量が多い場合には，以下のようにルー
プ自体を分割したコードも考えられる．

for(z=0;z<2;z++){//部 分 系
#pragma MPI

for(y=0;y<MAXLEN2[z];y++){//電 子1

#pragma MP

for(x=0;x<MAXLEN1[z];x++){//電 子2

--- inside algorithm ---

}

}

}

#pragma MPI

for(z=2;z<MAXLEN3;z++){//部 分 系
#pragma MP

for(y=0;y<MAXLEN2[z];y++){//電 子1

for(x=0;x<MAXLEN1[z];x++){//電 子2

--- inside algorithm ---

}

}

}

この擬似コードでは，分割されたループによってプラ
グマの挿入位置が異なっている．ここでは，単純なハ
イブリッド並列を 2・3重ループに挿入する場合のみ
を考えた．しかし，図 1 のように多重ループが大き
い場合には最適化可能性が増大するために，上記の
例よりも最適化が困難である．次節で紹介するWork

Stealing[3]などの動的な手法を取り入れる場合でも，
計算手法や入力データに合わせた最適化が必要となる．

2.2 既存手法による実装と問題点
2.2.1 汎用言語の延長としての最適化
科学技術計算の高速化のために，一般には Fortran や

C++などの速度に優れるプログラミング言語が使用され
ている．それらの文法に基づいてコードを記述し，高速化
のためのライブラリやコンパイラ機能を取り入れて最適化
が行なわれてきた．しかし，暗黙的で巨大な入力データが
存在する科学技術計算に対して，各入力データに特化した
最適化をユーザが静的に書き下ろすのは現実的ではない．
そこで，それらを解決する動的な手法が提案されてきた．

例えば，入力データや計算状況に合わせてランタイムに
計算手法や計算資源を変更する手法である．これにより，
コード開発における負担は最初の実装時のみで完結する．
しかし，この動的な手法にも欠点が存在する．その一つが，
複雑な入力データには適応できないケースが存在すること
である．他にも，動的な変更をすること自体に計算がかか
り，必ずオーバーヘッドが発生する欠点がある．このため，
入力データが事前に分かっている場合には，それに特化し
たコードを静的に書いておく方が高速であることが多い．
例えば，MPIや OpenMPでの並列化において使われる動
的な戦略として，Work Stealingを挙げる．Work Stealing

では，仕事のないプロセスが他のプロセスからタスクを奪
い，代わりに計算する手法で，プロセスの待ち時間を減少
させるために用いられる．これにより，ユーザはある並列
化場所におけるタスクの不均衡は考慮せずに負荷分散を行
うことができる．しかし，並列化対象とするタスクよりも
細粒度のタスクの不均衡を考慮しなければならない場合に
は工夫が必要となる．例えば，Lazy Task Creation[4] と
呼ばれる細粒度タスクを考慮したスケジューリング戦略で
は，より複雑なケースでの負荷分散が可能になる．しかし，
Work Stealingや Lazy Task Creationでは他のプロセッサ
との通信においてオーバーヘッドが起こる．事前に入力
データの不均衡が分かるのであれば，静的に負荷分散をし
ておき，他プロセッサとの通信を行わないほうが良い．
2.2.2 既存DSLの適用における問題点
特定の領域のソフトウェア開発を促進させる手段とし

て，DSLが活用されてきた．DSLは汎用言語 (C言語や
Pythonなど)とは異なり，言語の表現力に制限がかかるが，
特定の目的を果たすために強力なサポートを行う．DSL

の実装形式の一つに EDSL が存在する．EDSL はアプリ
ケーションの主となる言語の機能を利用しつつ独自の記法
や機能を実現する．しかし，量子化学計算分野に特化した
EDSLはあまり知られていないため，画像処理用 EDSLと
して広く知られている Halide[2]を取り上げる．Halideは
C++に埋め込まれた DSLで，画像処理の高性能なコード
を簡単に記述するためのインターフェイスを持つ．その特
徴の一つが，計算そのものの本質を示すアルゴリズムの
記述と計算機への最適化を指示するスケジューリングの
記述を分離した設計である．この設計の実現には，deep

embedding[5]と呼ばれる技術が用いられ，二段階の C++

コードのコンパイルを執り行う．ユーザはHalideの記法に
則りコードを記述し，通常の C++コードと同様にコンパ
イル・実行する．Deep embeddingにより Halideのコード
はランタイムに抽象構文木（Abstract Syntax Tree：AST）
へと変換される．その後，独自の DSLコンパイラが起動
し，スケジューリングの記述に基づいて最適化した C++

コードが出力される．例えば，Halideの記述を簡略化した
擬似 Halideコードと OpenMPの並列化の導入を考える．
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一般的な C++コードと，等価な擬似 Halideコードを以下
に示す．

// C++コ ー ド
#pragma omp parallel

for(int y = 0; y < 100; y++){

for(int x = 0; x < 100; x++){

f[x][y] = x + y;

}

}

// 擬 似 Halideコード
Halide ::Func f;

Halide ::Var x, y;

Halide ::Buffer <int > output;

f(x, y) = x + y;

f.parallel(y);

output = f.realize (100, 100);

Halideでは，Funcや Varと呼ばれる特別な型を主に用
いてコードを記述する．Var型は通常のループ構造のイン
デックスに相当し，計算式を表現するために用いられる．
まず，Func型変数の fに x + y の計算式を代入するが，x

と yの定義域が未定義であることから分かるように，まだ
実際の計算は行われていない．この fに parallelのメソッ
ドを用いて OpenMP並列化のヒントを与えている．最後
に realizeメソッドを呼び出し，引数に定義域を導入するこ
とで前述した ASTが完成し，C++コードへの変換が行わ
れる．出力された C++コードをコンパイル・実行するこ
とで，実際の数値を得ることができる．
Halideのような二段階のコンパイルを経て最適化コード

を実行する機構をより複雑な科学技術計算向けに設計した
い．しかし，Halideの応用には以下のような問題点がある．
( 1 ) 入力データと計算式全体を俯瞰しての人的な最適化が

困難である．Halideは画像処理に特化しているため，
対象となるデータはシンプルな配列となる．しかし，
他の科学技術計算ではより複雑な入力データまで考慮
するケースが頻発する．アルゴリズムとスケジューリ
ングが同じファイル・同じタイミングで読み込まれる
形式では，計算量などの予測が難しいため，人的な最
適化選択が難しい．

( 2 ) より複雑なケースでの自動最適化手法があまり知ら
れていない．Halideでは自動でスケジューリングし，
最適化されたコードを出力する機能がある [6][7][8][9]．
また，類似 DSLにおいても最適化手法は様々開発さ
れてきた [10][11][12]．しかし，複雑なデータ・複雑な
計算式に対しての自動最適化手法はあまり知られてお
らず，従来法の応用は探索時間が爆発してしまうため，
複雑なケースへの適用が困難である．

3. Jupyter併用型DSL

本研究では，ユーザとコンパイラの知見を相補的に取り

図 2 システム概念図

込むことでコード最適化を支援する環境構築を目指す．具
体的には，最適化のための補助情報を DSLコードのコン
パイル時にユーザが取得し，同時に最適化ポリシーを指示
することで最適化コードを生成する DSLを提案する．

3.1 対話的コンパイラによるコード出力
システムの概念図を図 2に示す．本システムでは Halide

と同様に EDSLコードは二段階にわけて実行される．一
段階目の実行では最適化された C++コードが生成される．
二段階目の実行ではこれをコンパイルして実行し，求める
計算結果を得る．本システムの特徴は，一段階目の実行時
に，コンパイラとユーザが対話的に情報を交換することで
コードの最適化を行う点である．コンパイラは事前に入力
データを読み込んでいるので，ユーザには予想される計算
量やデータサイズなどの補助情報を提供することができ
る．これは，人的な把握が困難な巨大で複雑なデータの取
り扱いをコンパイラがアシストする機構である．ユーザは
補助情報と自身の知見を組み合わせて，どのように最適化
を行うかを決定する．これにより，コンパイラの自動最適
化が困難なケースにも人的なアシストと共に適用が可能と
なる．
このシステムを Jupyter上で実現した．Jupyterは広く
使われる一種の対話的シェルであり，ノートブック形式の
ファイルを用いてコードの管理・実行やデータの可視化を
簡単に行える開発環境である．Jupyter上での実行の様子
を図 3に示す．
システムの実行は次の 3ステップで行う．

( 1 ) EDSLを用いたコードの記述と実行．（セル In[1], セ
ル In[2]）
科学技術計算コード開発者は EDSLをライブラリと
して利用し，EDSLの記法でコードの記述を行う．こ
の時，計算機上の最適化手法は考えずに計算の本質
を示す記述のみを行う．これにより，コード改修や新
規の実装においては先に実行するセルのみを注目す
れば良い．このセルの実行時点では，いわゆる deep

embeddingの手法に基づき，対象となる計算式自体が
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図 3 Jupyter 上での実行フロー

読み込まれ，ASTが生成される（セル In[1]）と共に，
入力データの読み込みと暗黙的データの構築が行われ
る（セル In[2]）．これにより，入力データを分析しな
がら最適化を行うことができる．

( 2 ) 対話的最適化．
前のステップの実行により，独自に組み込まれたコ
ンパイラにとって ASTと入力データが既知の情報と
なった．そこで，入力データの大きさやユーザが設定
した実行環境から補助情報を生成する．一般的なプロ
ファイリングと異なり，予測値を求める．ユーザは別
のセルで，本システムへの命令を実行することで，計
算式や入力データ情報，各種サポート情報を確認する
ことができる（セル In[3]）．確認した情報を元にユー
ザは最適化ポリシーを選択する（セル In[4]）．セルの
実行により，本システムは ASTへのメタデータとし
て最適化情報を取り込む．このステップを対話的に繰
り返すことでユーザが望む最適化の情報を含んだAST

が構築される．
( 3 ) コード出力と計算の実行．

対話的な最適化が終了した後，別のセルで特別な命令
を実行することでASTを元に C++の最適化コードが
生成される（セル In[100]）．
本研究では，Rubyの EDSLの形で実装を行なった．出

力するのは実行速度の観点から C++コードである．

3.2 対話的最適化の例
Jupyterを用いた DSLの活用を逐次的に説明する．
本 DSLでは，Fortranや C++と同様に扱う変数の明示
的な宣言が必要となる．式を定義するためのクラスとイン
デックスを示すためのクラスのインスタンスを用いて変数
宣言を行う．この際，入力データに関する記述も同時に行

図 4 DSL での変数宣言

う．例えば 2.1節で示した入力データに加えて電子の配置
などの暗黙的なデータの生成を行う．本 DSLは Rubyの
EDSLであるため，一般的な Rubyの記法を用いてデータ
生成を行うことができる．

図 5 DSL での計算式記述

次に，図 5のように計算式の記述を行う．独自にデザイ
ンした記法を用いており，階層的な科学技術計算を簡単に
実装できるようにしてある．このセルを実行すると次の出
力が得られる．

図 6 DSL での AST 生成

図 6のように ASTが構築される．最適化機構の実行前
には ASTの組み換えができるため，複数セルに記述を分
散することで，計算式の一部のみを組み替えた実装などが
簡単に行える．同時に，暗黙的なデータを含む入力データ
が読み込まれたため補助情報の生成が行われる．
次に，ユーザがある計算部分に対してMPIのディレク
ティブを挿入することを想定する．
図 7のように，ユーザは EDSLが提供するメソッドを利
用してMPIのディレクティブを挿入し，次のセルで仕事
量を確認する命令を行う．このケースでは棒グラフが表示
され，色分けされた四本の棒がそれぞれプロセスに対応す
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図 7 DSL での MPI 挿入と仕事量確認

る．色分けされた部分の大きさが各プロセスが持つタスク
一つの仕事量に相当する．この補助情報により，プロセス
０とプロセス１のタスクの総仕事量が小さく，プロセス２
とプロセス３のタスクの総仕事量が大きいことが視覚的に
理解できる．
ユーザはプロセス 2と 3から一部のタスクをプロセス０

と１に移動させる命令を行う．

図 8 DSL での負荷分散

図 8のように，負荷分散命令後，図 7と同様にプロセス
の仕事量を確認できる．このグラフにより，仕事量の平均
化が図られていることが確認できる．
以上が対話的最適化の一連の流れである．仕事量などは

数値としても取得できるので，Rubyでスクリプトを記述
することで，ユーザは独自のスケジューラを構築すること
ができる．例えば，単純にタスクの大きさを昇順に並べて
プロセスに割り振る場合は以下の関数を定義して自動化で
きる．

def scheduler_MPI(func)

tasks = func.tasks.sortBy(0, UPPER)

func.parallel(MPI , tasks)

end

この関数は式の定義された funcを引数に取る．func定
義時の最初の引数を入力データのサイズで昇順に並べ替え，
その引数のループに対するインデックス（tasks）をMPI

で並列化するものである．より複雑なケースでは，ループ
を二つに分解しての並列化も行える．

def scheduler_complex_parallel(func)

func1 , func2 = func.divide(func.arg [0].

lengthOf (" child_array ") > 1000)

func.sequential(func1 , func2)

inter_func1 = function (" inter_calc ").at

("sigma ").at(func1)

inter_func1.parallel(MPI)

func2.parallel(MPI)

end

この例では粗粒度部分の計算量の大小で二分割し，MPI

を適用するループ部分を変更している．まず，funcを引数
に取り，func定義時の最初の引数に対応する入力データが
もつ，より細粒度の配列の大きさを元に閾値で分割する．
sequentialメソッドにより，分割された関数は逐次実行さ
れる．先に計算される方の関数では，子となる計算の Σを
計算する部分を inter func1で定義し，ここにMPIのプラ
グマを挿入する．後に計算される方の関数では，直接そこ
にMPIのプラグマを挿入する．これによる負荷分散の流
れは図 9のようになる．

図 9 複雑なケースでの負荷分散の流れ

全てのプロセスが，入力データの中でも巨大な配列要素
を対象に並列計算した後に，小さい配列要素を割り振って
計算を行う．これにより，どれか一つのプロセスのタスク
のみが重い状況を回避している．

4. まとめと今後の課題
本論文では，科学技術計算の一例として量子化学計算を

示し，コードの最適化に関する問題点を挙げた．問題点は
主に，入力データの巨大さや暗黙性・計算式の複雑さに由
来しており，人的・自動的最適化の障壁となる．本研究で
は，従来の DSLを参考に科学技術計算に向けて DSLを設
計し，Jupyterと併用することで対話的な最適化を行うア
イデアを提案した．これにより人間とコンパイラの知識を
相補的に活用して最適化を支援できる．人的な管理が困難
な入力データや計算式の複雑性にはコンパイラの補助機
能により可視化を伴ってアシストし，コードの最適化を行
う．これを Jupyterセルで対話的に繰り返すことで，より
高速なコードを簡便に開発できる．今後の課題の一つとし
て，DSLにどこまでの機能を持ち込むかの検討がある．現
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在はユーザは Rubyの記法に則ってスケジューラなどを実
装するが，DSLへその機能を取り込むことも一つの手であ
る．また，生成される ASTへユーザが独自に最適化を組
み込むケースも考慮するべきである．本 DSLの開発者が
実装した最適化のみを扱える現状よりも，最適化可能性を
広げる検討を行いたい．それらの検討を経て，DSLの実装
を完成させると共に，性能評価のための実験を行う．実験
には，量子化学計算の FMO法を用いた計算と既存アプリ
ケーションとの比較を考えている．
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