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性能パラメータ推定における評価対象プログラムの実行時間の 

揺らぎに対応した自動チューニング手法の提案 
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概要：自動チューニングは，ユーザプログラム中に存在する実行時間を司る性能パラメータの推定を行う技術であ

る．チューニングの処理はユーザプログラムの実行には無関係であるため，その計算量や使用メモリ量が軽微なこと

が要求される．自動チューニングの主目的は，ユーザプログラムの総実行コストを削減することである．我々は効率

的な性能パラメータ探索手法として，少数の性能パラメータの組み合わせから推定を始めて，推定値が安定するまで

性能パラメータの組み合わせを選択し追加する探索方法を提案している．探索は，選択した性能パラメータでユーザ

プログラムを実行した際の実行時間を利用して行う．自動チューニングにおいて，実行時間の揺らぎに頑健な探索方

法を提案することが研究の方針である．実行時間の揺らぎとは，同じ性能パラメータにおける毎回の実行時間の変化

を表し，探索を困難にする要因のひとつである．本論文では，実行時間の揺らぎを考慮する機能を追加することで，

自動チューニングにおける総実行コストを削減することを目的とする．そのために，同じ性能パラメータにおいて複

数回の実行を行い，実行時間の揺らぎの計測を行う．その際，実行時間が長い性能パラメータで複数回の計測を行う

ことを避けるため，探索がある程度行われ推定が安定してから揺らぎの計測を開始するようにした．提案手法による

評価の結果，これまでの揺らぎを組み込んでいない方式よりも総実行コストを削減することを可能にした． 
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 はじめに   

ユーザが自動的にソフトウェアの性能チューニングを

行う手法として，ソフトウェア自動チューニングがある

[1][2]．ソフトウェア自動チューニングでは，プログラム中

の実行時間，消費電力等に影響を与える処理をパラメータ

化し，そのパラメータの最適化を行なう．このパラメータ

を性能パラメータと呼ぶ．性能パラメータとしては，たと

えば，アンローリング段数，キャッシュブロッキングサイ

ズ等がある．ソフトウェア自動チューニングのひとつの形

態として，実行時自動チューニングがある[3]．これは，実

行時に疎行列の非零パターンが決定されるような問題にお

いて行われる自動チューニングである．実行時自動チュー

ニングでは毎ステップ実行する性能パラメータを選択し，

探索を行うことで，効率的に性能パラメータを推定する．

近似関数を含むチューニング処理は，ユーザのターゲット

プログラムの実行に影響を及ぼす．よって，推定に用いる

近似関数は計算コストが小さく，実測データに柔軟に追従

することが要求されており，それらの条件を満たす近似関

数として，d-Spline を提案している[4]．  

我々は，ソフトウェア自動チューニングの研究として，

一次元探索を反復して行うことにより複数性能パラメータ

を探索する反復一次元探索[5]，実時間のブレを考慮した探

索[6]について取り組んできた． 

反復一次元探索は，少ない探索コストで優れた性能パラ

メータを探索することができる．一次元の d-Spline を利用

し，IPPE(Incremental Performance Parameter Estimation) に

より一次元探索を行っている[7]．IPPE は，まず初めに少数
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の標本点を実測し，得られた情報を利用して近似関数の生

成を行い，その後，推定値が安定するまで次に追加する標

本点を選択し近似関数を逐次的に更新していく探索方法で

ある． 

一方，実時間のブレを考慮した探索については，文献[6]

では，OS 割り込み等の突発的に発生する異常値による近

似関数への影響を抑える手法について論じている．さらに，

実環境においては，突発的な異常値に加え，同じ性能パラ

メータにおける毎回のプログラム実行時にも実行時間の揺

らぎが見られ，これは適切な推定を行うことを困難にして

いる要因のひとつである．本研究では，計算機で数値計算

プログラムを実行する際に毎回発生する実行時間の揺らぎ

に頑健な手法を検討し，自動チューニングにおける総実行

コストを削減することを目的とする．総実行コストを削減

するため，ある程度推定が進んだことを判定してから揺ら

ぎの計測を開始するようにした．また，推定後も常に最適

な性能パラメータを求め，実行する機能も追加した． 

 

 実環境における実行時間の揺らぎ 

 実行時間の揺らぎの調査 

 ここでは，推定を困難にしている要因のひとつである実

行時間の揺らぎについて，実環境でどれくらいの大きさと

なるのか調査を行う．本論文では，最先端共同 HPC 基盤施

設（JCAHPC）により運用されている Oakforest-PACS を用

いて評価を行う[8]．実測環境として，表 1 に Oakforest-PACS

のノード構成を，表 2 に対象問題とコンパイラ，並列化方

法を示す．実測結果として，図 1 と図 2 に 500 回連続して 
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表 1 Oakforest-PACS のノード構成 

プロセッサ名 Intel Xeon Phi 7250 

(codename:KnightsLanding) 

CPU 数 1 

コア数 68 

メモリ 96 GB(DDR4) and 

16 GB(MCDRAM) 

ベース動作周波数 1.40 GHz 

ターボ・ブースト周波数 1.60 GHz 

 

表 2 対象問題とコンパイラ，並列化方法 

対象問題 行列行列積(DGEMM) 

行列サイズ 3000×3000 

コンパイラ mpiicc 

コンパイルオプション -axMIC-AVX512  

–qopenmp –O3 

並列化 MPI,OpenMP 

プロセス数および 

スレッド数 

各ノード 1 プロセス 

256 スレッド 

 

DGEMM を計算させた際の実行時間の推移を示す 

図 1 から，1 ノードにおいては毎回の実行時間に一定の

変動が見られることが分かる．図 2 から，8 ノードにおい

ては時折インパルスのような遅延が発生している．1 ノー

ドと 8 ノードにおけるこのような状況を本論文ではそれぞ

れホワイトノイズ的な揺らぎとインパルスノイズ的な揺ら

ぎと呼称する． 

 変動係数は，標準偏差を平均値で割った値である．変動

係数の値を見ると，8 ノードの方が高くなっているが，こ

れはインパルスノイズによって変動係数が大きな値を示し

ていると考えられる． 

 

 

図 1 1 ノードにおける実行時間の揺らぎ 

 

図 2 8 ノードにおける実行時間の揺らぎ 

 

 実行時間揺らぎの原因考察 

 次に，この実行時間の揺らぎの発生要因について考察す

る．Oakforest-PACS のキャッシュ構成は，L1 データキャッ

シュが 1 コア当たり 32[KB]，L2 キャッシュが 2 コア当た

り 1[MB]である．1 ノードの合計を計算すると約 36[MB]の

L1, L2 キャッシュが存在することになる．今回の MPI によ

る計算方法は，C = A × Bという行列行列積を行う場合，C

と A を行分割，B をブロードキャストして行う．よって，

8ノードにおける 1ノード当たりのメモリ使用量は 90[MB]

となる．この値を利用して，1 ノードあたりどれほど L1, L2

キャッシュからデータが溢れているかを計算した結果を次

の表 3 に示す． 

 

表 3 ノード当たりのキャッシュから溢れるデータ量 

ノード数 １ノード当たりの

メモリ使用量[MB] 

L1,L2 キャッシュから

溢れるデータ量[MB] 

1 216 180 

8 90 54 

  

表 3 より，1 ノード当たりの L1, L2 キャッシュから溢れ

るデータ量が増え，キャッシュミスの回数が増加すると，

大きなホワイトノイズが出現すると思われる．また，8 ノ

ードにおけるインパルスのような遅延が見られるのは，OS

の割り込み（OS ジッター[9]）が考えられるが，断言できる

ほどではないため，具体的な要因分析は今後の課題のひと

つである．この突発的な遅延の対策については，実時間の

ブレを考慮した探索[6]において検討されており，今回の評

価対象とはしない． 

 

 d-spline と反復一次元探索 

 一次元 d-Spline 

推定に用いる近似関数は実測データに柔軟に追随し，少
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ない標本点でも解が得られ，計算量が少ないことが要求さ

れる．そこで，微分連続性を用いない離散型の近似関数（d-

Spline と呼ぶ）が用いられている．この d-Spline による推

定も標本点推定法と同様，少数の標本点を用いて探索する

ため，自動チューニングの時間は全探索より抑えることが

できる．また，最適な性能パラメータを推定する確率も高

い．この近似関数 d-Spline について説明する． 

まず，d-Spline を近似関数 𝑓(𝑥)とし，𝑛個の離散点𝑥𝑗上の値

𝑓𝑗 = 𝑓(𝑥𝑗), 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛で表現する． 

𝒇 = (𝑓1, 𝑓2, 𝑓3, ⋯ , 𝑓𝑗 , ⋯ , 𝑓𝑛)𝑡 

ここで，𝑡は転置を表す．滑らかさを出すために，𝑛は性能

パラメータの取り得る値の個数𝑁より十分大きく取る(𝑁 <

𝑛)．次に，性能パラメータの取り得る𝑁個の値から𝑘個の実

測データを得る．それを𝑦𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘)とする． 

𝒚 = (𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, ⋯ , 𝑦𝑖 , ⋯ , 𝑦𝑘)𝑡 

近似関数𝒇と実測データ𝒚，および性能パラメータの取り

得る値との関係を図 3 に示す．図 3 において，横軸は，近

似関数 f の定義域である．定義域のうち四角で囲んだ値が

性能パラメータの取り得る値となるが，すべてが標本点と

なるわけではない．縦軸は，f の形状と，標本点に対する実

測データ𝑦𝑖であり，単位は実行時間となる． 

 

 

図 3 近似関数𝒇と実測データ𝒚の関係 

 

𝒚のみでは，個数は𝑦𝑖より𝑓𝑗が多いため，𝒇を規定するた

めに𝒇の滑らかさを 2 階差分で表す． 

|𝑓𝑗−1 − 2𝑓𝑗 + 𝑓𝑗+1|, 2 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛 − 1 

 この近似関数𝒇を次の評価式で選ぶ． 

𝑚𝑖𝑛(‖𝑦 − 𝐸𝑓‖2 + 𝛼2‖𝐷𝑓‖2) 

ここで，𝐸と𝐷は図 4 に示すような行列であり，サイズ

はそれぞれ𝑘×𝑛，(𝑛 − 2)×𝑛である．𝐸は実測データ𝑦𝑖と近似

関数𝑓𝑗の距離を，𝐷は近似関数の滑らかさを表す．𝛼は実測

データへの追随の度合いを表し，小さく設定するほど実測

値に追従し，大きくするほど直線になる． 

評価関数𝑚𝑖𝑛(‖𝒚 − 𝐸𝒇‖2 + 𝛼2‖𝐷𝒇‖2)は，次の最小二乗問

題を𝒇について解けばよい． 

𝑚𝑖𝑛(‖𝒃 − 𝑍𝒇‖2) 

𝑍と𝒃は図 5 のように表すことができる．fill-in（零要素が

非零要素になること）を抑えるために，𝐸𝑡を𝐸と𝒚の左側か

ら掛けるように変形を行なっている． 

この最小二乗問題を解く手法として，𝑍を直行行列𝑄と上

三角行列𝑅の積に分解する QR 分解を行なう．QR 分解には

Givens 変換法を用いる．‖𝑄‖ = ‖𝑄𝑡‖ = 1に注意すると，

‖𝒃 − 𝑍𝒇‖2は‖𝑄𝑡𝒃 − 𝑅𝒇‖2と変換することができ，後退代入

により𝒇が求まる．このとき，標本点を追加するたびに𝑍に

戻って Givens 変換を施す必要はない．𝑘−1 個目の標本点を

追加する場合は，𝑘個の標本点から得られた行列𝑅に 1 行追

加して，この 1 行にのみ Givens 変換を施せばよい．このよ

うに，近似関数 d-Spline は一次元の場合，行列𝑅を再利用す

ることで𝑶(𝑛)の計算量で求めることができる． 

 

 

図 4 E，D の構造 

 

図 5 Z，b の構造 

 

 標本点逐次追加型性能パラメータ推定法(IPPE) 

標本点逐次追加型性能パラメータ推定法は，d-Spline に

よる最適値推定の手順である．まず初めに，初期の d-Spline

を計算するための標本点の選択を行う．反復一次元探索で

用いている一次元 d-Spline では，一次元の直線上を三等分

する 4 点を計測し，4 点の計測結果から初期の d-Spline を

計算する．d-Spline の計算が終わると，次に追加する標本点

を選択する．選択基準は次の通りである． 

1. d-Spline における最適値となる標本点 

2. 未計測の標本点のうち，d-Spline の 2 階差分の値

が最大となる標本点 

1.の基準が優先され，もし d-Spline の最適値となる標本点

が計測済みだった場合，2.の標本点が選択される． 

その後最適値が 3 回連続して同じ点となるまで逐次的に標

本点を選択して追加，d-Spline の計算を繰り返す．以上が一

次元探索の仕組みである． 

 

 複数性能パラメータ推定法-反復一次元探索 

我々は，複数の性能パラメータを，多次元の d-Spline を

求めて同時に推定する手法の研究[]を行なってきた．その

手法では，一度にすべての性能パラメータ空間の近似を行

なうことができる．しかし，d-Spline を二次元，三次元で求

めようとすると，d-Spline を求めるために必要となるメモ

リ量と計算量が指数的に増加してしまう．一次元から三次

元までの d-Spline のメモリ量と計算量を表 4 に示す．表中 
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表 4 d-Spline のメモリ量と計算量 

次元数 メモリ量 計算量 

一次元 𝑶(𝑛1) 𝑶(𝑛1) 

二次元 𝑶(𝑛2
2 × 𝑛1) 𝑶(𝑛2

3 × 𝑛1) 

三次元 𝑶(𝑛2
2 × 𝑛3

2 × 𝑛1) 𝑶(𝑛2
3 × 𝑛3

3 × 𝑛1) 

 

の𝑛1, 𝑛2, 𝑛3は性能パラメータの取り得る値の数を表してい

る． 

表 4 より，複数性能パラメータの同時推定が一次元の d-

Spline により可能であれば，メモリ量と計算量を大きく削

減できる．反復一次元探索は，一次元の d-Spline を用いて

効率的に複数性能パラメータを同時に推定することができ

る．これから図 6 を用いて反復一次元探索の説明を行う． 

 

 

図 6 反復一次元探索の全体図 

 

最初に，探索を開始する初期点を選択する．その次の青

（1𝑠𝑡step）と赤（2𝑛𝑑step）で分かれている処理は，赤字の

部分以外は同じである．1𝑠𝑡stepと2𝑛𝑑stepにおける共通の処

理は，探索方向の決定と一次元探索による最適値推定を最

適値が連続するまで反復するという流れである．「最適値が

連続」とは，2 回連続して同じ点を一次元探索の最適値と

推定することである． 

次に，なぜ1𝑠𝑡stepと2𝑛𝑑stepに分かれているのかを説明

する．右側の 4 つのプロットは左の 2 つが二次元性能パラ

メータ空間，右の 2 つが三次元性能パラメータ空間におけ

る探索方向を示しており，それぞれの軸（para1,para2,para3）

は性能パラメータである．1𝑠𝑡stepのときの空間の探索方向

は，緑の点を基準として赤の直線で示した性能パラメータ

の各軸方向（二次元 2 方向，三次元 3 方向）となる．次に，

2𝑛𝑑stepのときは青の直線で示した方向を加えて全方向（二

次元 4 方向，三次元 13 方向）で探索を行なう．各方向につ

いて基準点の両隣の 2 点を計測するため，二次元では

1𝑠𝑡stepは最大 4 点，2𝑛𝑑stepは最大 8 点の周囲の点の計測が 

必要である．三次元では1𝑠𝑡stepは最大 6 点，2𝑛𝑑stepは最大

26 点の周囲の点の計測が必要である．もし基準点が性能パ

ラメータ空間の境界上の点の場合，境界を超える点につい

ては計測を行なわない．また，すでに探索済みの方向に関

しても計測を行なわないため，常にすべての周囲の点を計

測しているわけではない． 

仮に最初から全方向を探索しようとすると，この青の直

線の方向に関しても計測を行なう必要がある．三次元の場

合を見ればわかるように，全方向を調べるため 26 点の計

測が必要となり，1𝑠𝑡stepの性能パラメータの各軸方向を調

べるときの 6 点と比べると 20 点も増えてしまう．1𝑠𝑡step

で示した赤の直線の方向のみで性能パラメータ空間をある

程度探索を行い，その後2𝑛𝑑stepで細かく探索を行なうこと

で，推定の精度はほぼ変わらずに計測を行なう回数を減ら

すことができる．この効果は次元数が増えるほど大きくな

る． 

 

 提案手法 

 実行環境における揺らぎを測るため，同じ性能パラメー

タを複数回計測し，その実行時間を利用して分散を求める．

しかし，実行時間が長いパラメータを何度も実行してしま

うと，総実行コストが増加するという問題が発生する．こ

れを解決するため，一次元探索終了時の推定値を調べ，直

前の一次元探索終了時の推定値からの減少率が 5%未満と

なった場合，揺らぎの計測を開始するようにしている．揺

らぎの計測回数は，初回は 18 回とし，以後は揺らぎの大き

さに比例して多くなるようにし（揺らぎが平均値に占める

割合が 1%なら 3 回，5%なら 15 回），上限を 18 回とする． 

初回と上限の回数を 18 回としている理由は次の通りで

ある．揺らぎを求めるために同一性能パラメータで複数回

の計測を行うが，自動チューニングの一般的な課題として

できるだけ少ない実行回数で推定することが挙げられる．

そのため，同一性能パラメータでの実行も極力減らす必要

がある．図 7 は，片側確率が 95%となる標準正規分布の値

（1.645）を利用し，それが t 分布表で自由度を変化させた

際の片側確率の推移を表す．0.95 の 99%である 0.9405 以上

であればその性能パラメータにおける実行時間を求めるに

は十分の信頼度とし，0.9405 を超える一番小さな自由度は

17 となるため，サンプル数上限は自由度+1 の 18 回とし

た． 

複数回計測した結果を利用し，実行環境における揺らぎ

を測定するとともに，平均値から本当にその性能パラメー

タが直前の一次元探索での推定値よりも優れているのか比

較を行い，実行時間が短い方の一次元探索の推定点から探

索を続行する．提案手法におけるこの流れの説明を図 8 に 

示す． 
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図 7 X=1.645 での t 分布表の自由度と片側確率の推移 

 

 

図 8 提案手法における揺らぎの計測 

 

 図 8 において，EOP(estimated optimal point)は一次元探索

で推定されたパラメータで，左から順番に 1 番目，k 番目，

k+1 番目となり，Last EOP が最終的な揺らぎ計測機能を付

加した提案手法の推定点である．k 番目までの一次元探索

では，直前の一次元探索からの推定値減少率が 5%以上で

あり，既存の揺らぎを考慮していない反復一次元探索（以

下従来手法とする．）と同じ挙動を示す．次に，k+1 番目の

一次元探索が終了した際(1)，推定値減少率が 5%未満とな

り，最適値は現在の推定値に近い値だと判断する．そして，

このパラメータであれば連続して実行しても実行時自動チ

ューニングにおける総実行コストへの大きなオーバーヘッ

ドにならないとみなし，揺らぎを計測するために残りステ

ップ数の 10%の回数だけそのパラメータを実行する．計測

が終わったら，k+1 番目と k 番目のパラメータのうち，平

均実行時間が短いパラメータの方から探索を続行する(2)． 

 従来手法では，各性能パラメータは 1 回ずつ計測し，探

索を行っていた．本論文では，推定された性能パラメータ

は偶然推定に利用した 1 回の実行時間は速かったが，その

後何度も実行するとその性能パラメータは揺らぎが大きく

不安定である可能性を考慮する機能も追加する．そのため

に，従来の反復一次元探索が終了した後も，最適な性能パ

ラメータは別である可能性を考慮し，ステップ毎に実行済

みの各性能パラメータの平均実行時間を計算し，それが最

短となる性能パラメータを実行するようにした．これによ

り，反復一次元探索終了後に実行する性能パラメータは適

切なものへと切り替わっていく．この様子を図 9 に示す．

図 9 において，横軸は反復一次元探索終了後何ステップ目

かを表しており，0 は反復一次元探索が終了した際の最適

値を表している．反復一次元探索が終了した直後に実行さ

れる性能パラメータは，推定されたパラメータ a であるが，

実測された時間は 0.7 秒に近い値であり，最適値である可

能性が下がるため，より平均実行時間が短いパラメータ b

を実行する．パラメータ b の実行をしたところ，再び平均

実行時間が悪化し，より平均実行時間が短いパラメータ c

が選ばれる．このように，貪欲法的に毎ステップ最短の平

均実行時間となるパラメータを実行することで，最終的に

はパラメータ e で落ち着く．これにより，平均の実行時間

が遅い性能パラメータが偶然推定されてしまったとしても，

実行すべき性能パラメータを毎ステップ求めるため，総実

行コストを削減できる． 

 

 

図 9 反復一次元探索終了後の挙動 

 

 予備実験 

Virtual library of simulation experiments[10]から power sum 

function と styblinski-tang function を使用し，提案手法と従

来手法の評価を行う．それぞれの式は次の通りである． 

Power sum function 

𝑓(𝑥, 𝑦) =  [(𝑥 + 𝑦) − 8]2 + [(𝑥2 + 𝑦2) − 18]2 

Styblinski − Tang function 

𝑓(𝑥, 𝑦) =  
1

2
[(𝑥4 − 16𝑥2 + 5𝑥) + (𝑦4 − 16𝑦2 + 5𝑦)] 

それぞれの関数の概形を図 10 と図 11 に示す．  

これらの関数は連続関数であるが，50×50 点となるよう

離散化を行い，これを性能パラメータとして扱う．また，

関数値を実行時間として評価するため，関数値を 0 以上の

値に変換する．関数のすべての点（2500 点）を初期点とし

て，500 ステップの探索を行う．そして，疑似的な揺らぎ 
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図 10 Power sum function 

 

図 11 Styblinski-tang function 

 

として，N(0, σ2)の正規分布に従う乱数を加えた．σはテス

ト関数の真値の 1%,2%,…,10%の大きさで取っている． 

ここでは，相対リグレットと相対ロスという二つの指標

を利用して評価を行う[11]．相対リグレットと相対ロスの

計算方法は次式で表される． 

相対リグレット(𝑟𝑟) =
𝑇𝑚 − 𝑇𝑜𝑝𝑡

𝑇𝑜𝑝𝑡
 

相対ロス(𝑟𝑙) =
𝑡𝑚 − 𝑡𝑜𝑝𝑡

𝑡𝑜𝑝𝑡
 

 上式において，𝑇𝑚は提案手法における総実行コスト，𝑇𝑜𝑝𝑡

は最適な性能パラメータにおける実行時間に全ステップ数

を乗算した値である．𝑡𝑚は提案手法における推定された性

能パラメータにおける実行時間，𝑡𝑜𝑝𝑡は最適な性能パラメ

ータにおける実行時間である． 

 上記 2 つのテスト関数を使用し，すべての点から 500 ス

テップの探索を行った際の相対リグレットと相対ロスの結

果を図 12 と図 13 に示す．図 12，図 13 において，青色が

提案手法，オレンジ色が従来手法を表している．相対リグ

レット，相対ロスはブレを大きくしていくとともに増加し

ているのがわかる．これは，ブレが大きくなると反復一次

元探索の方向決定の際に探索すべき方向とは別の方向に探

索してしまう，d-Spline が適切な当てはめになっていない，

といった事象が発生し，正しく推定することが困難になっ

ているということを表している．次に，提案手法と従来手

法の差についてみると，相対リグレットも相対ロスもブレ

を大きくすると差が大きくなっていることがわかる．相対

リグレットの結果から，提案手法はブレが大きくなっても

従来手法に比べ総実行コストの増加が抑えられていると言

える．相対ロスの結果からは，推定値も従来手法ほど悪化

していないと言える．以上の考察から，提案手法は総実行

コストの削減と推定値の改善の両方が同時に達成できてい

ることがわかる．提案手法は従来手法に比べて最大で 46%

の相対リグレット削減と 90%の相対ロス削減を達成した． 

 

 

図 12 Power sum function（左）と Styblinski-Tang function

（右）の相対リグレット 

 

図 13 Power sum function（左）と Styblinski-Tang function

（右）の相対ロス 

 

 実環境での評価 

2 章と同様に行列行列積問題を対象とし，実行は 1 ノー

ドで行う．行列サイズは 2000×2000 で評価する．行列行列

積ルーチンの ijk ループのうち j と k のループに対してキ

ャッシュブロッキングを行い，そのブロッキングサイズを

性能パラメータとする．今回は j,k ともにブロッキングサ

イズは 16,32,…,512(32 通り)とする．各性能パラメータを 1
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回ずつ実行した際の実行時間の等高線図を図 14 に示す． 

本評価においては，性能パラメータ空間の中心の点（j ブ

ロックサイズ 272,k ブロックサイズ 256）を初期点として

探索を開始する． 

 

 

図 14 1 ノードにおけるキャッシュブロッキングの 

等高線図 

 

予備評価と同様に，提案手法，従来手法のそれぞれで 500

ステップの実行を 10 回ずつ行い，500 ステップの合計時間

の平均値と推定値の平均値を用いて評価を行う． 結果を表

5 と表 6 に示す． 

 

表 5 実環境での評価結果 

 

表 5 中の従来手法以外の手法の意味は次の通りである．

提案手法 1：4 章の提案手法．提案手法 2：一回目の一次元

探索終了時から揺らぎ計測を開始する．乱数探索：提案手

法 1 の推定が終了するまでの計測回数の平均試行回数だけ

乱数で性能パラメータをランダムに探索し，その後計測し

た内の最適な性能パラメータで実行する． 

 

表 6 従来手法に対する相対リグレット，相対ロス比率 

 

  表 6 を見ると，提案手法 1 は従来手法より 7%の相対

リグレット削減，15%の相対ロス削減できていることが分

かる．最初から複数回計測を行う提案手法 2 においても従

来手法よりも両方削減できているが，提案手法 1 よりも相

対リグレットが大きく，相対ロスは小さい結果となった．

初めから複数回計測を行うことで，性能の良くないパラメ

ータを複数回実行してしまい，その結果総実行コストが増

えたが，初めに実行時間揺らぎを測れるのでその後の推定

は途中から揺らぎを計測する提案手法 1 よりも安定してい

たと考えられる．乱数探索は，今までの探索の結果を一切

活用していないため非効率的となり，従来手法に比べて相

対リグレットと相対ロスの両方が悪化したと考えられる． 

 従来手法と提案手法の実行例を図 15 と図 16 に示す． 

 

 

図 15 従来手法の実行例 

 

図 16 提案手法 1 の実行例 
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使用手法 500 反復 

合計時間 

500 反復 

合計時間 

相対 

リグレット 

推定値 推定値 

相対 

ロス 

提案手法 1 328.5 0.0725 0.648 0.0571 

提案手法 2 328.8 0.0735 0.642 0.0473 

従来手法 330.1 0.0777 0.654 0.0669 

乱数探索 340.2 0.1107 0.662 0.0799 

最適値 306.3 0 0.613 0 

使用手法 従来手法を基準とし

た 500 反復合計時間 

相対リグレット比率 

従来手法を基準とし

た推定値相対ロス 

比率 

提案手法 1 0.933 0.854 

提案手法 2 0.946 0.707 

乱数探索 1.425 1.194 

推定終了 
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従来手法の特徴は，少ない試行で推定を終えられること

（平均試行回数 52.3 回）であるが，推定後は性能パラメー

タを変更しないため，図 15 のように不安定な性能パラメ

ータが推定されてしまうことがある．図 16 が提案手法 1 の

実行例だが，従来手法よりも推定には多くの試行回数がか

かる（平均試行回数 88.8 回）．しかし，推定中における性

能の悪いパラメータの実行は多くなく，推定後も安定した

性能パラメータを実行できるため，500 反復の合計時間も

短縮できたと考えられる． 

提案手法と従来手法の結果を利用して片側 t 検定を行っ

た．その結果を表 7 に示す．値が小さいほど提案手法は有

意な差があることを表す． 

 

表 7 提案手法 1，2 の 500 反復合計時間，推定値を従来

手法を基準として片側 t 検定を行った結果 

提案手法 1 における 500 反復合計時間の

t検定結果 

0.280 

提案手法 1 における推定値の t 検定結果 0.185 

提案手法 2 における 500 反復合計時間の 

t 検定結果 

0.313 

提案手法 2 における推定値の t 検定結果 0.0273 

 

提案手法 2における推定値に関しては 0.0273となり有意

水準 0.05 で検定を行っても有意差があると言える．しかし，

他の値に関しては有意水準 0.05 で検定すると有意差があ

るとは言えない結果となった．各手法の実行回数が 10 回

ずつであったため，その回数を増やして標準誤差の値を小

さくすることで，有意水準 0.05 で検定を行っても有意な差

が見られるようになると考えられる． 

 

 まとめ 

 本論文では，推定を困難にする実行時間の揺らぎを考慮

する機能を追加することで，自動チューニングにおける総

実行コストを削減することを目的とした．まず初めに実際

の環境における実行時間の揺らぎをOakforest-PACSを用い

て調べた．分析を行い，キャッシュから溢れるデータ量が

増えると毎回の実行時間揺らぎが大きくなると考察した．   

提案手法として，複数の性能パラメータを探索する反復

一次元探索において，次の 2 点の拡張を行った． 

1. 一次元探索の推定点を調べ，探索が安定したこ

とを判定してから，推定点において複数回の計

測を行い，揺らぎを計測し，探索の基準となる推

定点を決定する拡張を行った．  

2. 探索終了後も常に実行時間が最短となるパラメ

ータを求め，実行する拡張を行った． 

テスト関数を用いた評価で，提案手法は従来手法に比べ

て最大で 46%の相対リグレット削減と 90%の相対ロス削減

を達成しており，1~10%までの全ての揺らぎの大きさに対

しても提案手法の方が従来手法よりも相対リグレットと相

対ロスが小さい結果となり，総実行コストと推定値の両方

を同時に改善できていたことを示した．実環境における評

価では，提案手法は従来手法に対し最大で 7%の相対リグ

レット削減と 30%の相対ロス削減を達成した． 

今後の課題としては，本手法の多次元化や異なる探索手

法を用いた更なる評価．現在のチューニング度合いを測定

し，柔軟に探索方法を変化させる方法．最適と推定された

性能パラメータにおける分散の推定などが挙げられる． 
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