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摘　要: 随着编译技术的不断进步, 现代编译器支持了更为丰富的编程模型和复杂的编译优化, 使得手动调整编译

选项以获得最佳性能变得非常困难. 尽管已有多种自动化的编译调优方法被提出, 但是面对庞大的搜索空间, 传统

的启发式搜索算法很难避免陷入局部最优解. 同时, 现有调优方法主要针对单核或多核架构设计, 这限制了它们在

大规模并行计算系统中的应用. 为了解决这些问题, 设计并实现基于机器学习方法的分布式编译调优框架 SWTuner,

通过引入 AUC-Bandit分布式元搜索策略、机器学习模型指导的性能预测以及基于 SHAP的编译选项分析及筛选

等技术手段, 有效提升了编译调优过程中的资源利用率和搜索效率. 实验结果显示, SWTuner在神威新一代超级计

算机上对典型测试用例的调优中表现出色, 相较于其他调优方法, 其不仅缩短了搜索时间, 还能够显著降低搜索过

程中的实际运行功耗. 在调优过程中, SWTuner所使用的随机森林模型显示出了良好的泛化能力和预测准确性, 并

且在保证调优效果的前提下有效降低了搜索空间的维度, 为高性能计算中的自动编译调优提供了一个高效且可靠

的解决方案.
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Abstract:  With  the  continuous  advancement  of  compilation  technology,  modern  compilers  support  richer  programming  models  and  more
complex  compilation  optimizations,  which  makes  manually  adjusting  compilation  options  for  optimal  performance  extremely  challenging.
Although  various  automated  compilation  tuning  methods  have  been  proposed,  traditional  heuristic  search  algorithms  often  struggle  to  avoid
being  trapped  in  local  optima  when  confronted  with  vast  search  spaces.  Moreover,  most  existing  tuning  methods  target  single-core  or  multi-
core  architectures,  limiting  their  use  in  large-scale  parallel  computing  systems.  To  address  these  issues,  this  study  designs  and  implements
a  distributed  compilation  tuning  framework,  SWTuner,  based  on  machine  learning  methodologies.  By  introducing  AUC-Bandit-based
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distributed  meta-search  strategies,  machine  learning  model-guided  performance  prediction,  and  SHAP-based  compilation  option  analysis  and
filtering,  the  resource  utilization  and  search  efficiency  during  the  compilation  tuning  process  are  significantly  improved.  Experimental
results  show  that  SWTuner  performs  excellently  in  tuning  typical  test  cases  on  the  new-generation  Sunway  supercomputer,  not  only
reducing  search  time  but  also  achieving  notable  reductions  in  actual  execution  power  consumption  during  the  search  process  compared  to
other  tuning  methods.  During  the  tuning  process,  the  random  forest  model  employed  by  SWTuner  demonstrates  good  generalization
capability  and  prediction  accuracy,  effectively  reducing  search  space  dimensionality  while  maintaining  tuning  effectiveness,  providing  an
efficient and reliable solution for automatic compilation tuning in high-performance computing.
Key words:  auto-tuning; AUC-Bandit algorithm; distributed meta-search; random forest model; Shapley value

编译器作为底层硬件与上层应用之间的重要桥梁, 其实施的优化技术对于提升程序性能至关重要 [1]. 例如, 循
环展开 [2]、常数传播 [3]等优化通过减少不必要的计算来提升程序运行速度. 结构体重组 [4]及函数内联 [5]等优化通

过调整数据和指令的空间排布来增强 Cache 局部性. 同时, 现代编译器还能够利用单指令流多数据流 (single
instruction multiple data, SIMD)指令集和自动并行化等技术充分挖掘特定硬件架构的并行处理能力 [6−8].

由于编译器内部的优化逻辑极为复杂, 即便是经验丰富的程序员也很难全面掌握所有编译选项的具体作用及

其相互影响. 手动调整编译选项以达到最佳性能通常是一项既耗时又费力的工作. 程序员需要深入了解每个选项

的意义, 测试不同配置组合下的程序表现, 并反复试验以找到最优配置. 这一过程不仅需要大量的时间和精力, 而
且结果往往受到个人经验和知识水平的限制, 难以确保获得最佳性能 [9].

随着编译技术的发展, 编译器版本及语言标准快速迭代, 编程模型和抽象层次也越发复杂. 如表 1所示, DPC++
支持统一的 SYCL异构编程模型 [10], RUSTC通过静态类型检查和所有权模型确保内存安全 [11], 而 Julia则通过内

置的函数式编程以及多重派发等功能, 在保证代码编写简单、轻松易读的同时还能拥有与静态语言类似的性能 [12].
这些新特性带来了更为复杂的编译挑战, 需要更多的编译选项来支持. 然而, 选项之间复杂的相互作用以及对应用

特点和硬件架构的依赖性, 使得传统的手工调优方法难以应对.
  

表 1　主流编译器支持的编程模型、编程语言及选项数量
 

编译器 版本 编程模型 编程语言 选项数量

GCC 11.4.0 OpenMP/OpenACC/OpenCL C/C++/FORTRAN 252
LLVM 14.0.0 OpenMP/OpenACC/OpenCL C/C++ 391
DPC++ 14.0.0 SYCL C++ 441
NVCC 11.5 CUDA C/C++ 123
RUSTC 1.75.0 － RUST 47
GO 1.18.1 － GO 66
Julia 1.8.1 － Julia 37

 

为了解决上述问题, 研究人员设计了一系列自动化的编译调优方法, 以确保程序在特定的目标机器和体系结

构上达到预期的性能标准 [13]. 迭代式自动调优 [14]是目前该领域最常用的技术之一, 其定义搜索空间并选择一组初

始配置来启动迭代过程, 随后根据程序性能的变化不断调整选项及参数, 逐步将结果收敛到最优配置. 在搜索策略

的选择上, 当前主流的编译调优方法通常依赖基于学习策略的变体, 包括遗传算法、模拟退火算法、粒子群算法

或贝叶斯优化等启发式搜索算法, 以及基于机器学习或深度学习方法构建的性能模型等 [15–17]. 这些自动化的调优

方法不仅减轻了程序员的负担, 还能够更加高效地挖掘程序的潜在性能.
然而, 当前编译调优的研究仍面临以下几个方面的挑战: 首先, 目前主流的编译调优框架大多面向单核或多核

系统设计, 这导致搜索过程难以有效利用大规模并行计算系统的硬件资源, 扩展性受到严重限制. 其次, 传统的搜

索策略如遗传算法、模拟退火等容易陷入局部最优解, 而更高级的搜索策略往往依赖于使用基于机器学习方法构

建的复杂而强大的模型. 这些模型 (例如深度神经网络等)需要大量样本进行训练, 以保证模型的准确性和泛化性.
同时, 当前的搜索方法侧重于提高搜索效率和精度, 而忽视了搜索过程中的功耗开销. 在高性能计算领域, 功耗管

理变得尤为重要, 因为这直接关系到系统的总体运行成本和可扩展性. 最后, 当前的搜索空间优化方法主要依赖于

传统的统计学方法, 难以充分挖掘编译选项之间的深层次依赖关系, 从而导致错过潜在的优化机会.
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为了应对上述挑战, 本文设计并实现了基于机器学习方法的分布式编译调优框架 SWTuner, 以提升调优过程

的资源利用率和搜索效率. 本文的主要贡献如下.
1) 在国产超算系统软硬件环境的基础上, 实现了基于 AUC-Bandit 的分布式元搜索策略. 该策略通过分布式

优化显著降低了元搜索过程中的编译和运行开销, 有效提升了元搜索技术的整体效率.
2) 使用随机森林模型对编译选项与程序性能的关系进行建模, 并将其应用于后续的元搜索过程. 该方案有效

减少了搜索过程中程序实际执行的次数及时间, 从而降低了编译调优过程的能耗.
3) 引入 Shapley值及 Shapley交互值来评估编译选项的重要程度及其相关性. 通过逐步淘汰影响较小的编译

选项, 在保证调优效果的前提下降低了搜索空间的维度, 进一步提升了搜索效率.
本文第 1节介绍背景及相关工作. 第 2节介绍 SWTuner编译调优框架的基本结构及关键技术实现. 第 3节通

过实验对关键技术的有效性以及整体调优效果进行评测. 第 4节给出总结和展望.

 1   相关工作

目前, 编译器自动调优的研究主要集中在优化搜索空间、调整评估模型以及改进搜索策略这 3个方面.
首先, 较大的搜索空间意味着需要考虑更多的编译选项组合, 这不仅增加了计算资源的需求, 还可能导致调优

过程耗时较长. 为了提高编译调优的搜索效率, 研究者们提出了多种方法来优化搜索空间. 例如, MiCOMP方法 [18]

将所有选项分为几个大组, 固定组内选项的出现次数和顺序, 仅调整大组之间的顺序和出现次数. 这种方法显著减

少了搜索空间, 调优后的程序性能最多可提升 1.51倍. ICMC方法 [19]通过构建选项关系依赖图来识别选项间的依

赖关系, 并仅以强依赖的子序列作为调优单位, 从而显著缩小搜索空间的维度. Theodoridis等人 [20]为减少搜索空

间, 将函数调用图划分成更小的子图来探索子图的最优内联参数, 这种方法使得穷举搜索成为可能.
其次, 有效的评估模型能够准确地预测不同编译选项组合对程序性能的影响, 这对于快速定位最优配置至关

重要. MLGOPerf[21]是一种基于强化学习的迭代优化算法, 它通过 IR2Perf模型从中间表示中提取特征来预测代码

性能. AdaTune[22]使用自适应的评估方法, 通过监测程序执行的稳定性来决定何时停止测量, 以平衡准确性和效率.
部分自动调优方案结合使用成本模型和实际测量, 以提高效率和准确率. 例如, Ansor[23]先使用成本模型快速估计

配置性能, 然后实际测量预测性能较好的配置, 并将测量结果用于进一步训练成本模型, 提高预测准确性. 通过不

断迭代, 成本模型的预测准确率逐渐提高, 从而提升调优算法的整体效率.
最后, 搜索策略决定了每轮迭代后如何根据当前配置的性能选择下一个配置. 如果过于依赖某一种优化策略,

可能会导致陷入局部最优值, 错过新的提升程序性能的机会. SRTuner方法 [24]将搜索策略抽象为多臂老虎机模型,
其中每个选项代表一条“手臂”, 在每轮迭代过程中根据其性能调整对该分支的奖励. BOCA方法 [25]使用基尼系数

评估选项的重要性, 并优先考虑重要选项. 同时, 为了避免过拟合, 该方法在每次迭代过程中还会随机选择一些不

重要的优化选项, 与重要选项一起组成候选集合进行调优. Bliss方法 [26]使用多种具有不同代理模型和采集函数的

贝叶斯优化模型, 迭代的过程中按照一定概率选择贝叶斯模型, 并在每轮迭代结束后为效果更好的模型分配更高

的概率值.
OpenTuner[27]是一个用于构建特定领域多目标程序自动调优器的框架, 其核心优势在于灵活性和可扩展性. 与

其他搜索框架相比, OpenTuner 能够更加方便地集成新的搜索算法, 从而增强其调优能力. 通过元搜索策略,
OpenTuner同时使用多种不同的搜索技术, 并根据每种技术的实际表现动态调整资源分配, 确保资源的有效利用, 提
高整体调优过程的效率. 这一机制使得 OpenTuner能够在有限时间内找到更优的编译选项组合. 同时, OpenTuner
还能应对多目标优化挑战, 如同时优化程序的执行时间和内存消耗. 因此, OpenTuner 成为当前编译调优领域的一

个主流选择, 为研究人员提供了一个强大而灵活的工具.
然而, 现有的编译调优方法在仍面临着一些挑战. 首先, 在搜索空间方面, 现有方法往往难以在短时间内全面

覆盖对程序性能影响显著的编译选项组合, 特别是对于那些包含复杂相互作用和非线性效应的选项. 其次, 在评估

模型方面, 虽然已经提出了多种预测模型, 但它们的准确度仍受限于训练数据的数量和质量, 尤其是在处理新类型
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的应用或架构时, 模型泛化能力不足的问题尤为突出. 此外, 现有的搜索策略虽然能够在一定程度上平衡探索与利

用, 但在面对高度动态且不确定的编译调优任务时, 仍然容易陷入局部最优或收敛速度缓慢的问题.

 2   SWTuner 编译调优框架的设计与实现

为了应对上述挑战, 本文基于 OpenTuner设计并实现了编译调优框架 SWTuner, 旨在结合分布式优化策略和

先进的机器学习技术克服现有方法的局限性. SWTuner的基本结构如图 1所示, 主要包括 AUC-Bandit分布式元

搜索模块、机器学习模型指导的性能预测模块以及基于 SHAP (Shapley additive explanations)的选项分析及筛选

模块等 3个核心模块.
 
 

① AUC-Bandit 分布式元搜索模块

样
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成

② 机器学习模型指导的性能预测模块
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图 1　SWTuner编译调优框架组成结构框图
 

AUC-Bandit分布式元搜索模块作为 SWTuner框架的核心, 以曲线下面积 (area under the curve, AUC)作为评

价指标, 动态地为多种启发式搜索技术分配信用. 在并行作业管理系统的统一管理和调度下, 编译系统根据给定的

搜索样本集合对目标程序进行本地编译和链接, 生成一系列可执行文件, 并且在超级计算机系统上并行执行. 计算

节点收集到的性能数据被存储至结果数据库, 以实现不同搜索技术之间的信息交互, 从而帮助提升元搜索策略的

整体优化效果.
机器学习模型指导的性能预测模块致力于构建一个通过编译选项组合预测程序性能的模型. 为实现此目标,

该模块从结果数据库中提取训练和验证样本集合, 并采用随机森林模型作为基础机器学习模型. 模型训练完成后,
可以对新的样本进行预测, 从而缩短选项搜索过程中的编译及运行开销并降低能耗. 同时, 为避免由于预测误差导

致错过最优解, 该模块通过执行阈值对性能预测结果进行筛选, 并且对具有优化潜力的选项组合进行实际执行

验证.
基于 SHAP的选项分析及筛选模块专注于评估各个编译选项的重要程度及其相关性. 该模块从结果数据库中

抽取样本集合, 并基于已训练完成的随机森林模型构建一个针对树结构模型的 SHAP解释器. 随后, 该模块计算样

本集合的平均 Shapley值及平均 Shapley交互值, 并据此筛选出对程序性能影响显著的选项集合, 以指导下一轮迭
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代的元搜索空间构建.
上述 3个模块相互配合, 形成了一个完整且高效的自动化编译调优流程. 下面, 本文分别针对每个模块中采用

的关键技术进行详细介绍.

 2.1   基于 AUC-Bandit 的分布式元搜索

为了动态地分配计算资源给不同的搜索技术, 同时平衡探索与利用以避免陷入局部最优, SWTuner将搜索过

程抽象为赌博机 (bandit)问题, 并采用曲线下面积指导具体搜索技术的选择. AUC-Bandit元搜索策略的核心在于

使用 AUC 值来评估每个搜索技术的表现, 并基于评估结果决定哪些技术应该获得更多的测试机会 [27]. 具体而言,
AUCt 值反映了搜索技术 t 在滑动窗口中产生新的全局最佳结果的能力, 其计算方式如下所示: 

AUCt =
2
∑|Vt |

i=1
iVt[i]

|Vt |(|Vt |+1)
(1)

∑|Vt |

i=1
iVt[i]

其中, Vt 是一个 Bool类型的数组, 其元素 Vt[i]用于记录滑动窗口中第 i 次使用搜索技术 t 时是否获得全局最优结

果 (是则为 1, 否则为 0). 滑动窗口通过限制历史数据的观察范围来动态调整搜索技术的资源分配, 窗口长度在

SWTuner 中通过参数 window 进行配置.   表示 Vt 中各元素的加权和, 其权重是该技术在滑动窗口中的

位置 (从 1开始计数).

∑|Vt |

i=1
iVt[i]

为了更好地理解 AUC 的含义, 本文将其直观地表示为图 2所示的笛卡尔坐标系中的红色线条. 其中, 横坐标

表示技术 t 在滑动窗口中的使用次数, 纵坐标表示 Vt 中每个元素的加权值, 而   则等价于曲线与横轴所

包围区域的面积. 如果技术 t 在第 i 次使用中产生了新的全局最佳结果, 则曲线在 i 处向上跳跃, 否则保持不变. 通
过将 AUC 值归一化到 [0, 1]之间, 元搜索策略能够直接比较不同搜索技术之间的优劣程度.
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图 2　曲线下面积的图形化表示
 

在 SWTuner元搜索驱动的初始化阶段, 所有搜索技术均被赋予相同的信用值. 而随着搜索过程的推进, 搜索

技术被选择的概率将与它的得分成正比. 技术 t 的得分 Scoret 的计算方式如下所示: 

Scoret = AUCt +EXPt (2)

公式 (2)中除了 AUCt 外, 还包括一个探索项: 

EXPt =C

√
2ln H
|Vt |

(3)

其中, C 是控制探索与平衡的常数, H 是滑动窗口的长度. 探索项 EXPt 的存在是为了确保即使某种搜索技术当前

表现不佳, 也会有一定的概率被再次尝试, 以避免陷入局部最优.
SWTuner的 AUC-Bandit元搜索驱动支持多种不同的搜索方法, 包括均匀贪婪变异 (uniform greedy mutation)、

正态贪婪变异 (normal greedy mutation)、差分进化变异 (differential evolution mutation)以及随机单纯形法 (random
Nelder-Mead)等. 其中, 均匀贪婪变异通过在参数空间中均匀选择变异方向, 结合贪婪策略实现探索与利用之间的
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平衡; 正态贪婪变异利用正态分布来指导参数变异; 差分进化变异是一种基于群体智能的技术, 通过个体间的差异

引导搜索方向; 而随机单纯形法则是一种无需依赖梯度的过程, 通过调整多维三角形的顶点来迭代寻优. 这些多样

化的搜索方法为解决复杂的编译调优问题提供了灵活的选择.
基于 AUC-Bandit的元搜索策略通过综合考虑历史性能和加速效果, 能够在有限的时间内生成大量有潜力的

搜索样本. 这种方法非常适合于超级计算机环境下的编译调优: 元搜索策略生成的大量搜索样本可以被同时分配

到多个计算节点上进行编译和执行, 从而充分利用分布式计算资源提升搜索效率.

oi
1 oi

2 oi
n

图 3 展示了 SWTuner 的分布式元搜索策略的执行流程. 首先, AUC-Bandit 元搜索驱动根据滑动窗口中各搜

索技术的 AUC 值, 选择一组当前最优的搜索技术, 生成搜索样本集合{(xi, ti): i=1, 2,…, p}, 其中 xi 表示编译选项的

组合, ti 表示该选项组合的实测性能 (初始化为 inf), p 表示并行规模. 然后, 元搜索驱动将每个搜索样本 (xi, ti)视作

一个计算任务, 通过并行作业管理系统将任务提交到各个计算节点, 并根据可用资源和任务负载情况进行动态调

度. 计算节点从全局文件系统中获取需要编译的源代码后, 按照给定的编译选项组合 xi=( ,  ,…,  )进行本地编

译及运行, 完成对性能结果 ti 的更新. 最后, 当计算节点完成任务后, 元搜索驱动会将搜索样本 (xi, ti)上传至结果

数据库. 在下一轮迭代中, 元搜索驱动从结果数据库中读取历史样本, 评估编译和运行的效果, 并根据评估结果动

态地调整搜索技术, 从而形成了一个正向的反馈循环. 这种分布式的编译和运行机制充分利用了超级计算机的软

硬件资源, 从而提高了元搜索策略的效率和质量.
 
 

AUC-Bandit

元搜索驱动

并行作业管理系统

编译 运行 编译 运行 编译 运行…

结果数据库

外
围
环
境

全局文件
系统 (NFS)

计
算
节
点

图 3　分布式元搜索策略的执行流程图
 

 2.2   机器学习模型指导的性能预测

分布式优化能够有效缓解元搜索策略的性能瓶颈, 但是频繁地本地编译和运行也会引入额外的功耗开销. 随
着超级计算机系统规模的不断增加, 功耗问题已经成为限制其可扩展性的主要瓶颈之一 [28]. 本文通过对编译选项

与程序性能的关系进行建模, 能够有效指导后续的调优过程, 从而降低实际执行所需的功耗.
目前针对性能评估的研究主要依赖于使用深度学习方法构建的复杂而强大的模型 [15−17], 这些模型为了保证准

确性和泛化性, 往往需要大量样本进行训练. 在真实的应用场景中, 被调优程序虽然可能会执行多次, 但是其输入

数据的类型和大小往往会随着时间的推移而改变, 并且算法实现也可能发生增量改进, 从而导致最优编译选项组

合的改变. 针对程序的某一版本或配置进行大量的真实采样, 需要占用大量的计算资源和机时, 这在实际的编译调

优任务中往往难以满足 [29].
随机森林是一种集成学习方法, 它通过构建多棵决策树来提高模型整体的预测精度 [30]. 随机森林模型中的每

棵决策树都是独立训练的, 并且在训练过程中使用了特定的技术来增加模型的多样性并减少过拟合风险. 相较于

深度神经网络, 其资源占用更少, 训练和推理速度更快, 并且在稳定性以及小数据集适应性等方面均具有一定优

势. 同时, 相比连续特征, 编译选项这样的二值或多值特征在决策树构建阶段的特征选择和数据分割中开销更小,
因此模型的训练效率更高.
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本文使用随机森林模型对被调优程序的编译选项和性能之间的关系进行建模, 以指导该程序的后续调优. 为
了直观地展示模型的构建过程, 本文以包含 5个选项的编译调优任务作为示例. 假设每个编译选项 oi 仅支持打开

和关闭两种状态 (分别表示为 1和 0), 且编译选项 oi 与程序执行时间 perf 的关系满足以下约束: 

perf = 20.0−5.0×o1−4.0×o2+3.0×o3−o1×o4+0.5×o5 (4)

公式 (4)是一个假设的简化示例. 其中, 选项 o1 和 o2 为性能敏感选项, 选项 o3 引入了额外优化开销, 选项 o1
与 o4 同时开启将削弱优化效果, 而选项 o5 对性能影响较小. 此示例用于说明随机森林模型如何捕捉选项间的线

性与非线性关系, 实际应用中模型能够通过历史样本自动学习此类模式. 首先, SWTuner 根据该约束进行随机采

样, 获得如表 2所示训练数据. 然后, 从训练数据中随机抽取部分样本, 根据基尼指数等指标选择最佳特征, 并根据

该特征的不同取值将样本划分为若干子集. 对于每个子集, 重复上述特征选择和数据划分的过程, 就能够构造出一

棵用于预测程序性能的决策树. 对于上述示例, 本文使用 3棵决策树的平均预测结果作为最终的预测结果. 如图 4
所示, 该示例的随机森林模型预测精度较高, 相对误差仅为 1.8%左右. 除了上述示例中二值选项, SWTuner还支

持循环展开次数、循环分块大小等多值选项. 一方面, SWTuner继承了 OpenTuner的 IntegerParameter类, 能够根

据给定的取值范围自动进行搜索采样. 另一方面, 随机森林模型天然支持对多值特征的建模, 决策树能够通过划分

节点捕捉多值选项与性能的关系.
  

表 2　包含 5个选项的编译调优任务的随机森林模型训练数据
 

编号 o1 o2 o3 o4 o5 perf 编号 o1 o2 o3 o4 o5 perf
1 0 0 0 0 0 20.0 9 1 0 0 0 0 15.0
2 0 0 0 0 1 20.5 10 1 0 0 0 1 15.5
3 0 0 0 1 0 20.0 11 1 0 0 1 0 14.0
4 0 0 1 0 0 23.0 12 1 0 1 0 0 18.0
5 0 1 0 0 0 16.0 13 1 0 1 0 1 18.5
6 0 1 0 0 1 16.5 14 1 1 0 0 0 11.0
7 0 1 0 1 0 16.0 15 1 1 0 0 1 11.5
8 0 1 0 1 1 16.5 16 1 1 0 1 0 10.0

 

  
预测样本: o1

o1

o2o3 o3 o2

o4 o5

o1

o4 o1 o5 o1o4 o5

o2

o2 o3

o4

o3 o4 o5

1 0 1 1 0

+

数据编号

预测值

0

0

0 1 0 1

1 0

0 1

1

1

12 13

18.5

5

16.0

15

11.5

7

16.0

0

0 1 0 1

10

0

0 1

1 0

0 1 0 1

1

1

1

20.0

1

20.0

3

20.0

4

23.0 18.0

9, 10

15.25

9, 11

14.5

11

14.0

14

11.0

15

11.5

预测结果: (14.0+18.0+18.0)/3=16.67

0 1 0 1

2

20.5

5, 6

16.25

7, 8

16.25

4

23.0

12

18.0

13

18.5

相对误差: (17.0−16.7)/17.0=1.8%实测结果: 20.0−5.0+3.0−1.0=17.0

图 4　包含 5个选项的编译调优任务的随机森林模型示例
 

∅

通过复用结果数据库中已存储的历史搜索样本集合 St={(xi, ti): i=1, 2,…, Wt}, 能够非常方便地对随机森林模

型进行训练. 同时, 为了评估模型的泛化效果, SWTuner从结果数据库中随机抽取 Wv 个样本构成验证样本集合 Sv,
其中 Sv∩St=  , 并使用决定系数 [31]来度量 Sv 上模型预测结果的准确性. 决定系数 R2 的计算公式如下: 

R2 = 1−

∑Wv

i=1
(ti− t̂i)

2∑Wv

i=1
(ti− t̄)2

(5)
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∑Wv

i=1
(ti− t̂i)

2
∑Wv

i=1
(ti− t̄)2

其中,   为所有样本实测值与预测值之间的残差平方和 (residual sum of squares, RSS),   为所

有样本的总离差平方和 (total sum of squares, TSS). 当 R2 的值接近 1时, 表示预测值与实测值非常接近, 模型拟合

效果很好. 当 R2 的值接近 0时, 表示模型的解释能力较弱, 无法准确表示编译选项组合与程序性能之间的复杂非

线性关系.
当模型的预测精度达到一定水平后, 就可以在后续的搜索过程中对程序性能进行预测, 从而替代实际执行以

降低功耗开销. 由于模型的泛化程度有限, 而程序的执行也存在一定的动态性, 因此预测的结果可能存在误差, 从
而导致错过最优解的情况出现. SWTuner通过执行阈值 (execution threshold, ET)对模型的预测结果进行筛选, 并
且对具有优化潜力的选项组合进行实际执行验证. 执行阈值的定义如下所示: 

ET =

∑
(xi ,ti)∈S t∪S v

ti

(Wt +Wv) ·max(R2,0.1)
(6)

对于编译调优任务, 假设每个编译选项对程序性能的影响均为独立随机事件, 并且使用完全随机的搜索策略,
根据中心极限定理 [32], 性能模型的预测结果应符合正态分布. 由于正态分布属于对称分布, 其概率密度曲线下均

值左右两侧的面积相等, 假设程序在单位执行时间内的功耗为固定值, 则在理想情况下, 使用 ET 筛选后的功耗节

省比例约为 50%. 考虑到模型预测结果的可信度与训练过程的质量密切相关, 本文将 R2 引入 ET 的计算过程. 在
一些极端情况下, 模型过拟合或者数据中存在异常值可能导致 R2 的结果为负值, 因此公式 (6) 使用 max(R2, 0.1)
作为分母. 当模型的预测结果较为准确时, ET 值接近历史实测结果的平均值, 而当模型的解释能力减弱时, R2 值减

小, 从而导致预测执行逐步退化为实际执行.

 2.3   基于 SHAP 的选项分析及筛选

编程语言和编译技术的不断发展推动了编译器种类及编译选项数量的迅速增长. 可配置编译选项数量的增多导

致所有可能的选项组合数量以指数形式增长. 因此, 尝试通过遍历整个搜索空间来寻找最优配置的方法, 在实际应用

中往往是不可行的. 目前主流的编译调优框架通常采用启发式或近似算法来解决这一问题, 以便在合理的时间内找

到接近最优解的解决方案. 然而, 这些方法仍然需要面对庞大的搜索空间, 在优化质量和搜索效率之间做出权衡. 如
何在保证优化效果的前提下探索更加高效和适应性强的搜索空间优化策略, 是当前编译调优领域的重要研究方向.

不同的编译选项对程序性能的影响存在显著差异. 例如, 某些选项能够大幅提升程序的运行速度, 但可能会增

加二进制文件的大小; 而其他选项可能减少内存使用量, 但以牺牲执行效率为代价; 还有一些编译选项则主要用于

调试, 对程序性能几乎不产生直接影响. 上述差异性提示我们在选择编译选项进行优化时, 必须仔细考量应用程序

的具体需求以及目标硬件的特性, 并将重点放在那些对调优目标有显著影响的选项上.
Shapley值 [33]是合作博弈论中的重要概念, 用于公平地计算每个玩家对联盟总收益的贡献. 在可解释机器学习

领域, 通过计算 Shapley值, 可以了解每个特征对模型预测值的贡献程度, 从而帮助理解模型的行为 [34]. SWTuner
使用 Shapley值来评估每个编译选项对程序性能的影响程度. 具体地, 对于编译选项组合 x=(o1, o2,…, on), 编译选

项 oi 的 Shapley值的计算方式如下所示: 

ϕi =
∑

S⊆O\{oi}

|S |!(n− |S | −1)!
n!

( fx(S ∪{oi})− fx(S )) (7)

其中, O={o1, o2,…, on}是 x 中包含的所有编译选项的集合, n 为选项的个数, S⊆O\{oi}为不包含 oi 的选项集合的子

集, fx(S)为随机森林模型对选项子集 S 的预测. |S|!(n–|S|–1)!/n!为子集 S 的权重, 其中分母 n!表示 n 个选项在任意

排序情况下的组合数量, 分子|S|!(n–|S|–1)!表示在确定子集 S 后, n 个选项在特定排序的情况下的组合数量.
尽管 Shapley 值具有令人信服的理论优势, 但是其精确计算过程具有指数复杂度. SHAP 框架 [35]针对树形模

型推导了一种优化算法, 将计算精确 Shapley值的复杂度从 O(TL2M)降低至 O(TLD2). 其中, T 是决策树的数量, L
是所有树中的最大节点数量, M 是特征数量, D 是所有树的最大深度. 这种复杂度的指数级降低使得应用 Shapley
值评估编译选项的重要程度成为可能.

在编译优化过程中, 多个编译选项可能同时作用于一个优化遍. 例如, 对于第 2.2节中包含 5个选项的编译调
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优任务示例, 同时启用 o1 和 o4 选项优化程序后的性能均优于单独使用 o1 或 o4 的性能, 即说明 o1 和 o4 选项存在

相关性. 在这种情况下, 如果仅考虑单个选项的 Shapley值, 则可能在筛选阶段遗漏对程序性能有潜在重要影响的

编译选项. Shapley交互值 [36]是一个基于 Shapley值理论的扩展概念. 在机器学习领域, Shapley交互值能够揭示特

征之间的相互依赖性, 并且衡量特征之间的相互作用对模型预测结果的影响 [34]. 具体的, 对于编译选项组合 x=(o1,
o2,…, on), 编译选项 oi 和 oj 的 Shapley交互值的计算方式如下所示: 

ϕi, j =
∑

S⊆O\{oi ,o j}

|S |!(n− |S | −2)!
2(n−1)!

δi, j(S ), when i , j, and δi, j(S ) = fx(S ∪{oi,o j})− fx(S ∪{oi})− fx(S ∪{o j})+ fx(S ) (8)

公式 (8) 中各符号的含义与 Shapley 值的计算公式基本一致, 这里不做赘述. 对于一个具体的编译调优任务,
如果两个编译选项的 Shapley交互值很高, 那么这两个选项可能具有很强的相互作用. SHAP框架针对树形模型同

样设计了一种优化算法, 能够将计算所有特征对之间 Shapley交互值的复杂度降低至 O(TMLD2).

ϕ̄i ϕ̄i

ϕ̄i, j

基于 SHAP的选项重要性分析及筛选流程如算法 1所示. 算法首先计算验证样本集合 Sv 中每个特征 oi 的平

均 Shapley 值  , 并根据   对原始选项集合 O 中的选项进行排序, 筛选出排名前 50% 的选项构成新的选项集合

O', 其余选项则使用缺省配置. 这一步通过将原始选项集合 O 中对性能影响较小的选项淘汰, 从而降低了搜索空

间的维度. 然后, 对于验证样本集合 Sv, 算法计算在当前模型下, 选项 oi∈O'相对于其余特征 oj∈O 的平均 Shapley
交互值  . 虽然 SHAP框架针对树形模型实现了高效的求解算法, 但是当验证样本和编译选项数量较多时, 其计

算开销仍无法忽视. 针对上述问题, 一方面能够使用 SHAP 框架自带的 sample 函数对验证样本集合 Sv 进行随机

采样, 以减少样本个数, 另一方面, 本文充分挖掘模块之间的潜在并行性, 在使用随机森林模型进行性能预测的同

时执行基于 SHAP的选项重要性分析和筛选, 以实现 SHAP计算开销的隐藏, 具体实现方式如图 5所示.

算法 1. 基于 SHAP的选项重要性分析及筛选算法.

输入: 验证样本集合 Sv={(xk, tk): k=1, 2,…, Wv}, 筛选前的选项集合 O;
输出: 筛选后的选项集合 O'.

1. FOR oi∈O DO
2. 　　FOR (xk, tk)∈Sv DO

ϕ(k)
i3. 　　　　Compute 

4. 　　END FOR

ϕ̄i =

(∑Wv

k=1
|ϕ(k)

i |
)
/Wv5. 　　Compute 

6. END FOR

ϕ̄i7. Sort oi∈O by 
8. Reserve the top 50% elements of O as O', other elements use default value
9. FOR oi∈O' DO
10.　　 FOR oi∈O and i≠j DO
11. 　　　　FOR (xk, tk)∈Sv DO

ϕ(k)
i, j12. 　　　　　　Compute 

13. 　　　　END FOR
14. 　　END FOR

ϕ̄i, j =

(∑Wv

k=1
|ϕ(k)

i, j |
)
/Wv15.　　 Compute 

ϕ̄i, j Φ16. 　　Use the quartile method to find potential outliers of  , forming 

O′ = O′∪ {o j ∈ O|ϕ̄i, j ∈ Φ
}17. 　　Compute 

18. END FOR

周文浩 等: SWTuner: 基于机器学习方法的分布式编译调优框架 9



 

训练数据收集 模型预测

SHAP 值计算

模型训练

训练数据收集 模型预测

SHAP 值计算

模型训练

训练数据收集 模型预测

SHAP 值计算

模型训练

特征筛选 特征筛选 特征筛选
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时间

图 5　SHAP计算开销隐藏机制示意图
 

ϕ̄i, j

ϕ̄i, j

最后, 对于每个选项 oi∈O', 算法使用四分位数法 (quartile method)[37]找到   中的所有潜在异常值, 并将所有

潜在异常值对应的特征 oj 并入 O'. 在后续的迭代中, 元搜索策略将使用筛选后的选项集合 O'构造新的搜索空间.
四分位数法是一种描述数据分布特性的统计方法, 适用于各种类型的分布, 且不受极端值的影响, 因此可以准确地

反映数据集的集中趋势和离散程度. 具体地, 本文将   从小到大排序并分为 4 等份, Q1 表示位于 25% 位置的数

值, Q3 表示位于 75%位置的数值, IQR= Q3–Q1 表示四分位距. 在 SWTuner的实现中, 任何高于 Q3+7.5×IQR 的值

都被认为是异常值, 表明该值对应的特征 oj 与 oi 存在显著相关性.

ϕ̄i ϕ̄i, j

ϕ̄i ϕ̄i, j

为了直观地展示算法 1 的执行流程, 本文仍然使用第 2.2 节中包含 5 个选项的编译调优任务作为示例. 对于

如图 4 所示的随机森林模型, 使用 SHAP 框架计算得到的平均 Shapley 值   以及平均 Shapley 交互值   如表 3

所示. 算法首先根据   筛选出 o1、o2 和 o3 这 3个重要选项, 然后根据   筛选出与 o1 相关程度较高的 o4 选项. 如

果在选项筛选的过程中仅考虑 Shapley值, 则 o4 的重要性很可能会被忽视.
 
 

表 3　平均 Shapley值以及平均 Shapley交互值计算示例
 

选项 ϕi
ϕi, j

o1 o2 o3 o4 o5
o1 2.752 7 － 0.006 5 0.009 7 0.123 9 0.007 0
o2 1.992 3 0.006 5 － 0.009 0 0.005 8 0.002 6
o3 1.490 6 0.009 7 0.009 0 － 0.006 3 0.003 1
o4 0.257 1 0.123 9 0.005 8 0.006 3 － 0.002 5
o5 0.249 2 0.007 0 0.002 6 0.003 1 0.002 5 －

 

 3   实验与分析

 3.1   实验环境与测试用例

本文以神威新一代超级计算机 [38]为实验平台, 硬件环境主要包括前端机和计算节点. 前端机配备了 24 核心

的 Intel Xeon E5-2440 处理器 (2.40 GHz), 计算节点为神威新一代众核处理器 SW26010Pro. 通过作业管理系统,
SWTuner元搜索驱动将搜索样本的编译和执行任务提交至计算节点, 而模型训练/推理以及 SHAP计算等任务则

主要在前端机上通过多进程方式并行执行. 软件环境方面, 本文选择 swGCC[39]和 swLLVM[40]两款主流编译器作

为目标编译器, 以验证本文提出的 SWTuner调优框架的兼容性. 其中, swGCC版本为 7.1.0, swLLVM版本为 13.0.0.
本文采用 NAS Parallel Benchmarks 3.0 (NPB 3.0)[41]作为测试用例, 以全面评估 SWTuner的关键技术有效性以

及整体调优效果. NPB 3.0是美国国家航空航天局开发的一组基准测试程序, 共包含 8个测试用例, 涵盖了科学计

算中的多种典型算法和工作负载, 常被用来评估高性能计算系统的表现. 考虑到用例执行时间过短可能增加性能

测量的相对误差, 本文将 CG、FT、IS、MG用例的输入规模配置为 A, 其余用例配置为W.
BT和 CG是 NPB中的具有代表性的两个用例, 其中 BT (block tridiagonal)是典型的计算密集型课题, 主要用
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于模拟求解三对角线系统的数值方法, 其计算操作远远超过数据移动的成本. CG (conjugate gradient)则侧重于解

决大规模稀疏线性系统的问题, 具有不规则和离散的数据访问模式, 因此属于典型的访存受限课题. 在性能评测部

分, 本文首先以 BT 和 CG 为例, 对关键技术的有效性进行详细分析. 然后, 本文分别展示以 swGCC 和 swLLVM
作为目标编译器的所有测试用例的性能数据, 以验证 SWTuner调优框架的整体优化效果.

 3.2   关键技术有效性评测

 3.2.1    分布式元搜索

为了验证分布式元搜索策略的有效性, 本文对 PureRandom、SRTuner、Bliss、OpenTuner 和 SWTuner 在
NPB典型测试用例上的调优效果进行了比较, 结果如图 6所示, 其中, 横坐标为搜索时间, 纵坐标为以-O3优化作

为基准的归一化最优性能. PureRandom 是一种随机搜索方法, 通过随机选取编译选项组合的方式进行调优.
SRTuner是一个利用多阶段协同优化和分布式估计的编译器调优框架, 通过多臂老虎机模型提升调优效率. Bliss
是一个基于多样化贝叶斯优化模型池的自动调优框架, 通过动态策略与实时反馈机制实现复杂场景下的参数优

化. OpenTuner是开源的自动调优工具, 使用了一系列高效的优化算法, 如贝叶斯优化和遗传算法等, 以快速找到

最优的参数设置. SWTuner在 OpenTuner的基础上实现了分布式元搜索策略, 能够并行收集多个搜索样本的性能

数据, 以加速调优过程.
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图 6　典型测试用例使用分布式元搜索策略的优化效果
 

在搜索过程的初始阶段, PureRandom方法能够有效识别出一些具有较好性能的编译选项组合, 从而促使性能

指标迅速提升. 然而, 由于搜索空间庞大, 随机搜索方法在后期容易陷入局部最优解, 从而导致搜索效率的显著下

降. 与 PureRandom方法相比, OpenTuner采用了先进的元搜索技术和反馈机制, 能够根据先前的搜索结果动态调

整后续的搜索方向, 有效避免了盲目地探索整个搜索空间. 即使在搜索过程的后期阶段, OpenTuner也能够较为有

效地识别出潜在的性能改进点, 从而确保性能提升曲线更加平缓且稳定. OpenTuner原生支持基于 ThreadPool的
并行调优机制, 本文在神威新一代超级计算机上对其进行了适配, 24线程并行规模下的调优效果如图 6中 Open-
Tuner-Parallel曲线所示. OpenTuner原生的并行机制能够有效提升搜索效率, 对于 BT和 CG测试用例, 其在相同
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时间内相比串行机制获得了约 11.9%的平均性能提升. 然而, 基于 ThreadPool的并行机制需要占用大量的前端机

资源进行多线程编译, 一方面限制了调优任务的可扩展性, 另一方面也会影响前端机上其余的应用构建和作业管

理等任务的性能.
SRTuner和 Bliss均采用串行搜索机制, 二者效果整体上介于 PureRandom与 OpenTuner-Parallel之间, 最优性

能较 OpenTuner平均提升约 6.3%和 6.7%. SWTuner在 OpenTuner-Parallel的基础上实现了分布式元搜索, 通过作

业管理系统调度被调优程序进行本地编译和运行, 进一步提升了可扩展性, 能够在有限的时间内探索更大的搜索

空间, 这意味着它可以在相同的调优时间内发现更多的潜在优化机会. 这种分布式优化方法不仅提高了搜索效率,
还增强了搜索的全面性和准确性, 尤其是在面对复杂且庞大的搜索空间时更为明显. 从图 6 中可以看出, 相比

PureRandom和 OpenTuner, SWTuner的分布式元搜索策略总是能够发现更优的编译选项组合, 且对应的性能均优

于-O3基准性能, 最大提升幅度达 20.55% (使用 LLVM编译的 CG测试用例).
图 7展示了分布式元搜索策略在可扩展性方面的测试结果. 在强可扩展性的评估中, 当参与计算的节点数量

增加时, 各调优任务的执行时间呈现出明显的线性下降趋势. 这一结果表明通过增加计算节点的数量能够有效地

提升分布式元搜索策略的处理效率. 而在弱可扩展性的测试场景下, 随着任务规模与计算节点数量的同步增长, 执
行时间变化较为平缓. 这意味着在任务负载和可用资源同步增加的情况下, 分布式元搜索策略依然能够保持较好

的性能稳定性.
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图 7　分布式元搜索策略的可扩展性测试结果
 

表 4 统计了分布式元搜索策略下不同搜索技术的使用次数占比情况. 其中, UGM 表示均匀贪婪变异, NGM
表示正态贪婪变异, DEM 表示差分进化变异, RNM 表示随机单纯形法. 均匀贪婪变异 (UGM) 和正态贪婪变异

(NGM)可能因其贪婪策略在较短时间内收敛到一个较为满意的解, 因此它们在上述调优过程中更受欢迎. 差分进

化变异 (DEM)虽然具备更强的全局搜索能力, 但在某些情况下可能需要更多的迭代才能达到较好的解, 因此其使

用比例相对较低. 随机单纯形法 (RNM)作为随机方法的一种, 可能在搜索过程中引入了过多的随机性, 导致它在

某些情况下不能很好地收敛到最优解. 然而, 具体选择哪种搜索方法不仅取决于算法本身的特性, 还与特定的优化

目标和实际应用场景密切相关. 因此, 在不同的条件下, 各种搜索方法的有效性和适用性可能会有所不同.
 

表 4　分布式元搜索策略下不同搜索技术的使用次数占比 (%)
 

编译器 测试用例 搜索策略 Iter0 Iter1 Iter2 Iter3 平均

GCC

BT

UGM 56.50 46.20 66.70 66.70 59.03
NGM 30.30 34.70 22.80 20.30 27.03
DEM 12.10 18.00 10.00 12.00 13.03
RNM 1.10 1.10 0.50 1.00 0.93

CG

UGM 37.30 40.40 57.10 50.80 46.40
NGM 49.40 46.60 29.40 38.90 41.08
DEM 12.20 12.00 12.70 9.20 11.53
RNM 1.10 1.00 0.80 1.10 1.00
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 3.2.2    性能建模及预测

在机器学习模型指导的性能预测阶段, 模型的训练效果直接关系到后续搜索过程的精度和效率. SWTuner使
用结果数据库中存储的历史搜索样本集合 St 训练一个包含 30棵决策树的随机森林模型, 并且在每个迭代阶段计

算验证样本集合 Sv 的决定系数 R2 以评估其泛化能力 (其中 Wt/Wv=4). 如图 8所示, 对于典型测试用例, 随机森林

模型的决定系数均高于 0.96, 并且随着迭代次数的增加呈上升的趋势. 随着模型预测准确性的提高, 基于该模型的

预测执行过程将能够更准确地收集性能数据, 从而优化元搜索策略, 进一步提升搜索效率.
训练成本是衡量机器学习模型实用性的关键要素之一. 深度神经网络能够学习到非常复杂的非线性关系, 但

是其对训练数据的要求较高且训练开销较大, 难以适用于搜索空间频繁变化的编译调优任务. 相比之下, 随机森林

模型具有较低的训练成本和更快的推理速度, 因此更适合于这类需要快速迭代的应用场景. 如图 9所示, 随机森林

模型在确保预测精度达到较高水平的同时, 最大训练时间开销仅为 0.4 s左右. 值得注意的是, 随着迭代次数的增

加, 模型的整体训练时间呈现出逐渐减少的趋势, 这意味着模型的学习效率在不断提升, 优化过程逐渐成熟. 上述

数据表明, 随机森林模型在处理大规模数据集时具有良好的收敛性和稳定性, 为编译调优任务的快速迭代和实时

决策提供了有力支持.

t′i
t′i

较高的预测准确性以及较低的训练开销使得通过性能预测替代部分实际执行成为可能, 这种方法能够在较大

程度上帮助减少系统的整体功耗. 性能预测阶段的样本集合记为 Sp={(xi, ti,  ): i=1, 2,…, Wp}, 其中 ti 表示选项组

合 xi 的预测执行时间,   表示实际执行时间. 假设调优过程中测试用例在单位时间内的运行功耗为固定值, 则相较

于传统的实际运行方式, SWTuner在性能预测阶段的功耗节省比例可通过公式 (9)近似计算获得: 

RatioPowerSaving ≈

∑
((xi ,ti ,t′i )∈S p)∩(ti⩽ET )

ti∑
((xi ,ti ,t′i )∈Sp)∩(ti⩽ET )

ti+
∑

((xi ,ti ,t′i )∈Sp)∩(ti>ET )
t′i

(9)

图 10 展示了 NPB 典型测试用例在性能预测阶段的功耗节省情况, 所有典型用例的平均功耗节省比例约为

23.2%. 从图 10中可以看出, 编译器类型对功耗节省的影响较为显著, GCC和 LLVM编译器的平均功耗节省比例

表 4    分布式元搜索策略下不同搜索技术的使用次数占比 (%)(续) 
编译器 测试用例 搜索策略 Iter0 Iter1 Iter2 Iter3 平均

LLVM

BT

UGM 49.60 49.50 37.10 43.50 44.93
NGM 36.60 36.80 49.60 40.90 40.98
DEM 13.00 12.60 12.80 15.20 13.40
RNM 0.80 1.10 0.50 0.40 0.70

CG

UGM 41.10 44.20 40.10 47.30 43.18
NGM 43.30 42.90 44.30 36.60 41.78
DEM 15.00 12.00 12.00 15.60 13.65
RNM 0.60 0.90 0.60 0.50 0.65
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图 8    典型测试用例在不同迭代中的模型训练效果
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分别为 34.11%和 12.28%. 出现该现象的主要原因是 LLVM编译器的大部分优化选项对程序性能的影响较小, 使
得程序性能分布较为集中, 而搜索过程中多数样本的性能位于均值左侧, 从而导致较为频繁的实际执行.
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图 10　典型测试用例在性能预测阶段的功耗节省比例
 

 3.2.3    选项分析及筛选

编译选项数量的增长导致了搜索空间的指数级膨胀, 使得遍历寻找最优配置变得不切实际. 主流编译调优框

架采用启发式方法寻求近似最优解, 但需在优化质量和效率间权衡. 本文提出的基于 SHAP的选项分析及筛选方

法综合考虑编译选项的重要程度及依赖关系, 通过逐步减小搜索空间的方式保证搜索过程聚焦于对性能调优有显

著影响的选项集合. 图 11以 GCC编译器编译的 BT测试用例为例, 展示了 SWTuner在不同迭代阶段中的最优性

能变化情况, 并且与 BOCA框架的调优效果进行了对比, 其中纵坐标为以-O3优化作为基准的归一化最优执行时

间. 对于 SWTuner框架, 在单次迭代内部, 程序的执行时间均呈现下降的趋势. 然而, 随着搜索时间的增加, 搜索算

法可能会陷入局部最优解, 导致性能的变化趋于稳定而难以找到全局最优解. 经过 SWTuner的 4轮迭代调优, BT
测试用例的归一化最优执行时间最终稳定在 0.9左右, 相较于前 3轮迭代的最优性能分别提升 1.2%、2.7%及 0.4%.
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图 11　BT测试用例在不同迭代中的最优性能变化情况
 

为了降低搜索空间的维度, BOCA 框架在每轮迭代中选择重要性最高的 k 个选项进行变异, 图 11 中给出了

k=8情况下最优性能的变化情况. 如图所示, BOCA在调优初始阶段能够获得与 SWTuner相当的收敛速度 (介于

Iter1与 Iter2之间), 但后期调优效果显著下降, 最优性能仅为 SWTuner第 4轮迭代的约 93.9%. BOCA框架默认采

用平均不纯度减少法 (mean decrease impurity, MDI)评估选项的重要性, 其计算高效但可能高估某些孤立的重要

选项. 相较于MDI方法, 基于 SHAP的选项分析及筛选方法能够显式建模选项间的交互效应, 从而更加精准地识

别关键选项及其组合, 推动调优效果持续改进.
正如第 2.3节中算法 1所述, 为了确保选项筛选的有效性, SWTuner运用 Shapley值理论来量化分析编译选项

与程序性能之间的关系, 并从中筛选出对程序性能有显著影响的选项集合. 表 5 统计了上述 BT 示例在各个迭代

阶段中重要性排名前 10的编译选项及其对应的 Shapley值, 并通过颜色来区分选项出现的频率: 出现 4次的选项

被标记为红色, 出现 3次的选项被标记为绿色, 而出现 2次的选项则被标记为蓝色. 具体而言, -ffloat-store、-Ox和
-fschedule-insns这 3个选项在整个迭代过程中始终展现出较高的 Shapley值, 表明其对于 BT测试用例具有显著
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的重要性, 这一结果也与我们对于程序特性和选项功能的理解相一致. 此外, 随着迭代次数的增加, 排名前 10的编

译选项中被标记颜色的比例也随之提高. 特别地, 在第 4次迭代 (Iter3)中, 排名前 10的编译选项均曾在之前的迭

代中被标记. 这表明基于 SHAP的选项分析及筛选方法具有良好的稳定性, 能够有效地识别并保留对优化目标产

生显著影响的编译选项.
  

表 5　BT测试用例在不同迭代中排名前 10的 GCC编译选项及其对应的 Shapley值
 

迭代 BT测例编译选项及对应的Shapley值 Others

Iter0
-ffloat-store (9.088), -Ox (5.290), -fschedule-insns (0.904), -ftree-loop-optimize (0.082), -ftree-ch (0.078),
-fif-conversion2 (0.039), -fsched-interblock (0.035), -fipa-pta (0.035), -fmove-loop-invariants (0.034),

-fdevirtualize-speculatively (0.034)

181 other
flags

Iter1 -ffloat-store (8.506), -Ox (6.877), -fschedule-insns (0.671), -ftree-forwprop (0.212), -fnon-call-exceptions (0.121),
-fselective-scheduling (0.066), -fipa-pta (0.060), -fsw-veclib (0.053), -fschedule-insns2 (0.053), -fipa-cp (0.053)

119 other
flags

Iter2
-ffloat-store (8.483), -Ox (4.420), -fschedule-insns (0.831), -ftree-loop-optimize (0.293), -ftree-forwprop (0.093),

-fselective-scheduling (0.090), -flive-range-shrinkage (0.070), -fschedule-fusion (0.050), -fipa-pta (0.048),
-ftrapv (0.042)

60 other
flags

Iter3 -ffloat-store (9.559), -Ox (5.528), -fschedule-insns (0.917), -fselective-scheduling (0.207), -ftrapv (0.158), -ftree-
forwprop (0.097), -ftree-loop-optimize (0.073), -flive-range-shrinkage (0.059), -fipa-pta (0.057), -ftree-ch (0.035)

26 other
flags

 

考虑到求解 Shapley 值及其交互值的复杂度较高, 选项重要性分析的时间开销不容忽视. 如图 12 和图 13 所

示, 对于随机森林模型, Shapley值及 Shapley交互值的计算开销均随着迭代次数的增加而呈现出下降趋势. 具体

而言, Shapley值的计算开销整体较低, 在当前示例中最高仅为 1.65 s. 由于 Shapley值的计算在每个迭代阶段仅需

执行一次, 因此相对于整个调优过程而言可忽略不计. Shapley交互值的计算复杂度与选项数量线性相关, 因此不

同编译器的计算开销存在差异. 对于上述示例, GCC和 LLVM的平均开销分别为 230.88 s和 85.16 s, 与各编译器

的选项数量情况基本保持一致. 通过在性能预测的同时执行选项重要性分析和筛选操作, SWTuner能够有效地隐

藏上述计算开销, 从而实现高效的自动调优.

 3.3   整体优化效果评测

为了验证 SWTuner的整体调优效果, 本文使用 GCC和 LLVM编译器分别对 NPB测试集中的所有测试用例

进行了 4轮迭代调优, 图 14展示了调优过程中编译选项数量的变化情况. 对于所有测试用例, 编译选项的数量均

随着迭代次数的增加而下降, 这表明基于 SHAP 的选项分析及筛选算法能够有效地降低搜索空间的维度. 同时,
与 LLVM 编译器相比, GCC 编译器的选项数量随迭代次数的变化较为缓慢. 这意味着在每轮迭代的筛选阶段之

后, 有较多的选项被重新添加到集合 O'中, 以避免遗漏对程序性能有潜在重要影响的编译选项. 这一现象表明, GCC
编译器的选项之间可能存在着更强的相关性和依赖性, 导致即使经过筛选后, 也需要保留更多的选项以维持优化

的有效性.
相应地, 本文以-O3优化作为基准, 记录了调优过程中各个用例的归一化最优执行时间的变化情况. 如表 6所

示 (每个测试用例在所有迭代阶段获得的全局最优性能用红色粗体标记), 随着调优过程中编译选项数量的不断减
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少, 各测试用例的归一化最优执行时间均保持在较为稳定的水平, 并且大多数测试用例经过迭代后均获得了性能

提升. 与仅使用-O3优化相比, 加速比最高达到了 1.25 (在使用 LLVM编译器处理 CG测试用例的第 3轮迭代中),
这进一步证明了基于 SHAP的选项分析及筛选算法的稳定性和有效性. 同时, 不同编译器的调优效果表现出较为

明显的差异: GCC编译器在不同迭代间显示出较大的性能波动, 而 LLVM编译器则表现得更加稳定. 这种现象可

能是由于编译器的设计理念和技术实现不同所导致的. 具体来说, GCC可能采用了更多依赖于特定上下文的优化

技术, 导致在不同迭代中的性能结果差异较大; 而 LLVM可能使用了更为独立且通用的优化方法, 因此在迭代间

维持了更高的性能一致性. 特别地, CG测试用例使用 LLVM编译器的调优效果 (20.63%)显著优于 GCC编译器

(8.05%). 通过分析选项筛选过程能够发现, -ffast-math选项在 LLVM编译器的多轮迭代中始终保持较高的 Shapley
值. 对于 swLLVM编译器, -ffast-math是一个需要显式启用的集合选项, 其通过放宽严格的 IEEE-754浮点运算规

则限制, 允许编译器进行一系列激进的优化, 包括循环展开、指令重排、乘加融合等. 而在当前的 swGCC编译器

实现中, -O3基准优化级别已启用了部分浮点运算优化, 因此受-ffast-math选项的影响较小.
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表 6　NPB测试集调优过程中不同迭代阶段的最优归一化执行时间 (以-O3为基准)
 

测试
用例

GCC归一化最优执行时间 LLVM归一化最优执行时间

Iter0 Iter1 Iter2 Iter3 Iter0 Iter1 Iter2 Iter3
BT 0.913 6 0.927 6 0.905 8 0.902 4 0.963 2 0.960 6 0.959 2 0.959 9
CG 0.919 5 0.943 8 0.968 5 0.937 8 0.794 6 0.794 1 0.793 7 0.793 8
EP 0.956 9 0.959 9 0.960 2 0.959 5 0.985 6 0.985 6 0.985 2 0.985 2
FT 0.921 6 0.988 3 0.929 9 0.902 2 0.906 3 0.906 6 0.905 8 0.906 3
IS 0.812 3 0.812 4 0.813 9 0.811 8 0.991 0 0.991 0 0.990 4 0.990 6
LU 0.967 6 0.948 3 0.926 4 0.930 2 0.986 4 0.985 9 0.985 9 0.983 4
MG 0.954 0 0.959 6 0.967 9 0.965 8 0.914 2 0.913 7 0.914 6 0.913 5
SP 0.969 2 0.957 7 0.962 6 0.963 5 0.987 4 0.985 2 0.987 9 0.988 0

 

 4   结束语

本文设计并实现了一款名为 SWTuner的新型编译调优框架, 该框架整合了分布式元搜索策略与先进的机器

学习技术, 旨在解决传统编译调优方法在处理复杂优化选项组合时所面临的局限性. SWTuner 通过引入 AUC-
Bandit分布式元搜索策略, 有效地降低了编译和运行过程的时间开销, 从而提高了搜索效率. 此外, SWTuner利用

随机森林模型对编译选项与程序性能之间的关系进行了建模, 并将其应用于元搜索过程中, 从而减少了实际执行

的功耗开销. 通过引入 Shapley值及其交互值来评估编译选项的重要程度及相关性, SWTuner能够在确保调优效

果的同时, 显著降低搜索空间的维度. 实验结果表明, 在神威新一代超级计算机上对 NPB基准测试用例进行的调

优中, 相比于其他主流调优方法或工具, SWTuner在提升搜索效率的同时显著降低了功耗开销. 通过分析和筛选对

程序性能影响显著的选项, SWTuner还能够进一步地指导应用算法及编译优化的改进.
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未来的研究将深入探讨 SWTuner在更大规模并行计算环境中的应用, 特别是在异构计算平台上的性能表现.
同时, 本研究将致力于提高模型的预测精度, 特别是在处理新型应用或架构时, 增强模型的泛化能力. 此外, 还将探

索更高效的搜索策略, 以更好地平衡探索与利用之间的关系, 避免陷入局部最优解. 最后, 计划将 SWTuner扩展至

支持更多的编译器和编程模型, 使其成为一个更为广泛适用的自动编译调优工具.
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