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ВИКОРИСТАННЯ МЕТОДІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ АДАПТАЦІЇ 
ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДО РІЗНИХ ОБЧИСЛЮВАЛЬНИХ ПЛАТФОРМ

Актуальні виклики у сфері розробки програм, зумовлені різноманітністю апаратних архітектур, 
та запропоновані шляхи їх подолання за допомогою адаптивних компіляторів. В роботі розглядається 
створення адаптивних компіляторів, які використовують методи машинного навчання для автоматичної 
оптимізації та адаптації програмного забезпечення до різних обчислювальних платформ. В роботі також 
наводяться приклади застосування адаптивних компіляторів у мобільних та хмарних обчисленнях, де 
вони демонструють суттєве підвищення продуктивності та ефективності програмного забезпечення.

Метою роботи є створення адаптивних компіляторів, використовуючи інтеграцію методів машин-
ного навчання на всіх етапах компіляції – від аналізу вхідного коду до генерації машинного коду. 

Наукова новизна полягає в інтеграції методів машинного навчання в процес компіляції, що дозволяє 
адаптивним компіляторам автоматично налаштовувати оптимізацію коду для різних обчислювальних 
платформ. Це рішення забезпечує динамічне налаштування компіляції, підвищує продуктивність програм 
та знижує потребу у ручному налаштуванні для нових архітектур.

Висновки. Проведений аналіз підкреслює ефективність адаптивних компіляторів, які завдяки машин-
ному навчанню забезпечують автоматичну оптимізацію коду, підвищуючи продуктивність та ефектив-
ність програмного забезпечення на різних платформах. Запропонований підхід спрощує адаптацію про-
грам, знижує витрати на розробку та дозволяє зосередитись на функціональності продуктів.

Ключові слова: адаптивні компілятори, машинне навчання, переносимість програмного забезпечення, 
обчислювальні платформи, генерація коду.
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THE USE OF MACHINE LEARNING METHODS FOR ADAPTING SOFTWARE 
TO DIFFERENT COMPUTING PLATFORMS

Current challenges in software development arise from the diversity of hardware architectures, and adaptive 
compilers offer solutions to address them. This paper examines the creation of adaptive compilers that utilize 
machine learning methods for automatic optimization and adaptation of software across various computing platforms. 
Examples of adaptive compiler applications in mobile and cloud computing are presented, where they demonstrate 
significant improvements in software performance and efficiency.

The purpose of this work is to create adaptive compilers through the integration of machine learning methods 
at all stages of compilation – from input code analysis to machine code generation.

Scientific Novelty lies in the integration of machine learning methods into the compilation process, enabling 
adaptive compilers to automatically fine-tune code optimization for different computing platforms. This solution 
provides dynamic compilation adjustments, enhancing program performance and reducing the need for manual 
tuning for new architectures.

Conclusions. The conducted analysis highlights the effectiveness of adaptive compilers that, through machine 
learning, enable automatic code optimization, thereby enhancing software performance and efficiency across 
different platforms. The proposed approach simplifies software adaptation, reduces development costs, and allows 
a focus on product functionality.

Key words: adaptive compilers, machine learning, software portability, computing platforms, code generation.

Актуальність проблеми. Сучасний роз-
виток обчислювальної техніки характеризу-
ється різноманітністю архітектур процесорів 
та обчислювальних платформ, які застосову-
ються в різних сферах – від мобільних при-
строїв до суперкомп’ютерів і вбудованих 
систем. Така різноманітність створює значні 
виклики для розробників програмного забезпе-
чення, оскільки вони змушені адаптувати свої 
програми до специфіки кожної платформи, 
витрачаючи на це багато часу і ресурсів. Тра-
диційні компілятори не завжди можуть ефек-
тивно адаптувати код, що призводить до зни-
ження продуктивності програм та обмеження 
їхньої функціональності на різних пристроях. 
Адаптивні компілятори, які використовують 
методи машинного навчання для автоматич-
ної оптимізації та налаштування коду, стають 
надзвичайно актуальними. Вони дозволяють 
компіляторам «вчитися» на основі аналізу про-
дуктивності програм на різних платформах та 
автоматично підбирати оптимальні стратегії 
компіляції для кожної архітектури. Це значно 
спрощує процес адаптації програмного забез-
печення до нових платформ, знижує витрати 
на розробку та підвищує загальну продуктив-
ність програмних продуктів. Такий підхід також 
дозволяє розробникам зосередитися на ство-
ренні функціональності, а не на вирішенні 
питань сумісності та оптимізації.

Зростаюча потреба в автоматизації проце-
сів розробки програмного забезпечення, змен-
шення кількості помилок, пов’язаних з ручним 
налаштуванням компіляторів, та підвищення 
ефективності роботи програм роблять адап-
тивні компілятори важливим напрямком дослі-
джень і розробок у галузі комп’ютерної науки та 
програмної інженерії.

Анализ останніх досліджень і публіка-
цій. На сьогодні існують кілька компіляторів, 
які вже впроваджують елементи адаптивності 
(Z. Fisches, 2020). Наприклад, LLVM дозволяє 
створювати оптимізації для різних архітектур 
процесорів, але вимагає від розробників нала-
штовувати оптимізації вручну. GCC також має 
потужні інструменти для оптимізації, але обме-
жений у здатності автоматично адаптуватися 
до нових платформ без значних змін у конфігу-
рації та коді.

Основним обмеженням поточних рішень 
є складність інтеграції машинного навчання 
в існуючі компіляційні процеси та недостатня 
гнучкість у адаптації до нових архітектур. 
Наприклад (S. Saxena, 2021; A. H. Ashouri, et al., 
2018), більшість компіляторів не здатні автома-
тично навчатися та змінювати стратегії оптимі-
зації на основі продуктивності програм у реаль-
ному часі. Це створює бар’єри для розробників, 
які прагнуть швидко адаптувати свої програми 
до нових платформ або покращити продуктив-
ність на існуючих.

Таким чином, актуальним завданням є роз-
робка адаптивних компіляторів які знижують 
витрати на адаптацію програмного забезпе-
чення до нових платформ, підвищують продук-
тивностіь програм за рахунок оптимізованих 
компілятором інструкцій та автоматизація про-
цесу налаштування компіляції, що дозволяє 
розробникам зосередитися на створенні функ-
ціональності замість вирішення проблем суміс-
ності та оптимізації.

Мета статті: створення адаптивних ком-
піляторів використовуючи інтеграцію методів 
машинного навчання на всіх етапах компіляції – 
від аналізу вхідного коду до генерації машин-
ного коду.
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Викладення основного матеріалу дослі-
дження. Одним з ключових підходів є викорис-
тання алгоритмів навчання з підкріпленням, 
де компілятор «вчиться» на основі результатів 
своїх дій, намагаючись мінімізувати час вико-
нання коду або споживання ресурсів. Генетичні 
алгоритми дозволяють адаптивно налаштову-
вати параметри компіляції шляхом еволюцій-
ного підходу – відбір, схрещування та мутації 
параметрів оптимізації.

Також значну роль можуть відіграють 
нейронні мережі, особливо в задачах перед-
бачення продуктивності коду на різних плат-
формах. Нейронні мережі можуть аналізувати 
вхідний код і надавати рекомендації щодо опти-
мізацій, враховуючи специфіку архітектури про-
цесора, наприклад, розмір кешу, конвеєризацію 
інструкцій чи наявність специфічних команд.

Методи машинного навчання дозволяють 
адаптивному компілятору створювати модель 
продуктивності для конкретної платформи та 
автоматично підлаштовувати процес компіля-
ції відповідно до цієї моделі. Це значно підви-
щує ефективність адаптації програмного забез-
печення до нових та специфічних апаратних 
платформ без необхідності ручної оптимізації. 
В роботі запропонований підхід до створення 
адаптивних компіляторів передбачає інтегра-
цію методів машинного навчання на всіх етапах 

компіляції –від аналізу вхідного коду до генера-
ції машинного коду. Компілятор використовує 
алгоритми машинного навчання для вибору 
інструкцій, що найкраще відповідають харак-
теристикам цільового процесора, а також для 
оптимізації розподілу регістрів та управління 
пам’яттю. Компілятор має модульну архітек-
туру, що дозволяє легко додавати нові алго-
ритми оптимізації або адаптувати існуючі під 
нові платформи (рис. 1). 

На рис. 1 представлена структура адаптив-
ного компілятора, включаючи основні компо-
ненти, такі як аналізатор коду, модуль машин-
ного навчання, селектор інструкцій, оптимізатор, 
планувальник команд та генератор машинного 
коду. Кожен компонент показаний як окремий 
блок, пов’язаний стрілками, що вказують на 
послідовність обробки коду. Діаграма також 
відображає інтеграцію алгоритмів машинного 
навчання у процес компіляції.

Наприклад, компілятор може містити окремі 
модулі для аналізу типів, оптимізації інструк-
цій, планування виконання та управління 
пам’яттю, кожен з яких адаптується за допо-
могою навчання на реальних даних виконання 
програм. Основною перевагою запропонова-
ного підходу є його гнучкість і можливість авто-
матичного налаштування для нових архітектур 
без необхідності вносити ручні зміни до коду 

 
Рис. 1. Архітектура адаптивного компілятора
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компілятора. Це значно знижує витрати на роз-
робку та покращує якість і продуктивність про-
грамного забезпечення.

На рис. 2 представлено, як адаптивний компі-
лятор використовує методи машинного навчання 
для прийняття рішень на основі аналізу продук-
тивності. Зображено потік даних від вхідного коду 
через модуль аналізу продуктивності до вибору 
оптимальних інструкцій і налаштувань компіляції, 
який ілюструє циклічний процес навчання компі-
лятора, де результати виконання коду впливають 
на подальші рішення компілятора.

Адаптивний компілятор можливо налашту-
вати для роботи за трьома сценаріями:

Сценарій 1: Оптимізація для енергозбере-
ження.

Сценарій 2: Максимізація продуктивності.
Сценарій 3: Баланс продуктивності і енергоз-

береження.
В першому сценарії компілятор налаштова-

ний для максимального зниження енергоспожи-
вання, що є критичним для мобільних пристроїв 
і вбудованих систем. Адаптивний компілятор 
використовує методи машинного навчання для 
вибору інструкцій, що мінімізують енергоспо-
живання без значної втрати продуктивності. 
Традиційний компілятор оптимізує інструкції за 
фіксованими правилами, які можуть бути менш 
ефективними.

Другий сценарій орієнтований на досяг-
нення максимальної продуктивності 

програмного забезпечення, особливо важли-
вий для серверних і десктопних процесорів, 
де швидкість виконання є пріоритетом. Адап-
тивний компілятор динамічно підлаштовується 
до архітектурних особливостей платформи, 
забезпечуючи оптимальний вибір інструкцій 
і розподіл ресурсів, тоді як традиційний ком-
пілятор використовує стандартні оптимізації. 
В третьому сценарії розглядається компроміс 
між продуктивністю та енергозбереженням, що 
актуально для широкого спектру застосувань, 
де важливо забезпечити прийнятний рівень 
продуктивності при збереженні ефективного 
енергоспоживання. Адаптивний компілятор 
використовує машинне навчання для знахо-
дження оптимального балансу, а традиційний 
компілятор застосовує універсальні стратегії 
оптимізації.

Внутрішня реалізація адаптивного компіля-
тора складається з наступних етапів:

1. Аналіз коду.
2. Використання моделі глибокого навчання.
3. Адаптивна компіляція.
На першому етапі використовуються інстру-

менти LLVM, такі як Clang і opt, для генерації 
LLVM IR (Intermediate Representation) з вихідних 
кодів на C++. 

Цей етап передбачає:
1. Генерацію LLVM IR: За допомогою Clang 

вихідний код компілюється в проміжне пред-
ставлення LLVM, що дозволяє більш детальний 

 

Рис. 2. Потік даних і прийняття рішень у адаптивному компіляторі
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аналіз коду на рівні інструкцій і структур управ-
ління потоком.

2. Збір метрик продуктивності: Інструмент 
opt з прапором -stats збирає статистичні дані 
і метрики, такі як кількість інструкцій, цикли, 
використання регістрів і інші ключові показ-
ники продуктивності IR. Ці метрики є основою 
для подальшого навчання моделі машинного 
навчання, оскільки вони надають детальну 
інформацію про структуру та поведінку коду на 
рівні машинних інструкцій.

Другий етап інтегрує алгоритми машинного 
навчання, реалізовані на основі TensorFlow, для 
створення моделі, що прогнозує оптимальні 
параметри компіляції. Процес включає:

1. Попередня обробка і підготовка даних: 
Зібрані метрики обробляються і перетворю-
ються у формат, що підходить для навчання. 
Це включає нормалізацію даних, вибір реле-
вантних ознак і підготовку навчальних наборів.

2. Навчання нейронної мережі: Модель 
машинного навчання будується з використан-
ням багатошарових нейронних мереж (MLP або 
LSTM), які здатні аналізувати складні залеж-
ності між метриками коду і бажаними оптиміза-
ціями компіляції.

3. Адаптація і тюнінг моделі: Процес навчання 
включає також вибір гіперпараметрів, таких як 
розмір шарів, кількість нейронів, функції акти-
вації і швидкість навчання, щоб досягти макси-
мальної точності прогнозів. Навчена модель збе-
рігається у форматі, сумісному з TensorFlow, для 
подальшого використання на етапі компіляції.

Третій етап проекту фокусується на інтегра-
ції прогнозів моделі машинного навчання в про-
цес компіляції, використовуючи LLVM як бекенд 
для глибоких оптимізацій на рівні інструкцій. 
Цей етап включає:

1. Інтеграція з TensorFlow: Адаптивний ком-
пілятор завантажує навчений граф TensorFlow 
і використовує його для виконання інференсу 
в режимі реального часу. На основі поточних 
метрик IR, модель прогнозує оптимальні пара-
метри компіляції, такі як вибір проходів оптимі-
зації LLVM.

2. Динамічне управління оптимізаціями: 
Використовуючи прогнозовані оптимізації, 
компілятор налаштовує LLVM Pass Manager, 
додаючи чи видаляючи специфічні проходи 
оптимізації, такі як інструкційна комбінаторика, 
глобальне числове зниження (GVN), реасо-
ціація виразів, спрощення графів управління 
потоком (CFG) тощо. Це дозволяє динамічно 
адаптувати компіляцію до особливостей коду, 
забезпечуючи оптимальний баланс між про-
дуктивністю і ресурсозатратами. 3. Фінальна 

збірка і виведення артефактів: Фінальний вико-
нуваний файл генерується на основі адаптивно 
оптимізованого IR. Це дозволяє отримати код, 
який максимально відповідає продуктивності та 
вимогам до специфічної обчислювальної плат-
форми, на якій він буде виконуватися. 

Для оптимізацій використовуємо нейронну 
мережу для аналізу коду на рівні LLVM IR та 
визначення оптимальних трансформацій:

1. Збір метрик з LLVM IR: використовуємо 
llvm-opt та аналізатор інструкцій для отримання 
реальних метрик.

2. Підготовка даних для навчання моделі: 
читаємо ці метрики і використовуємо їх для 
навчання моделі машинного навчання.

3. Навчання моделі з реальними даними: 
використовуємо TensorFlow для створення та 
навчання моделі.

Код на Python з TensorFlow має наступний 
вигляд:

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import 
Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, 
LSTM, Embedding
from sklearn.model_selection import train_
test_split
import numpy as np
import pandas as pd
import subprocess
import re

def extract_llvm_metrics(ir_file):
    result = subprocess.run(
        [‘opt’, ‘-stats’, ‘-analyze’, ir_
file],
        stdout=subprocess.PIPE,
        stderr=subprocess.PIPE,
        text=True
    )

    metrics = {}
    for line in result.stderr.splitlines():
        match = re.match(r»(\d+)\s+(\w+)», 
line)
        if match:
            count, metric = match.groups()
            metrics[metric] = int(count)

    metrics_values = list(metrics.values())
    return metrics_values

def collect_real_data(ir_files):
    data = []
    for ir_file in ir_files:
        metrics = extract_llvm_metrics(ir_file)
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        if metrics:
            data.append(metrics)
    return np.array(data)

ir_files = [‘main.bc’, ‘module1.bc’, 
‘module2.bc’]
X = collect_real_data(ir_files)
y = np.random.randint(0, 10, size=(X.
shape[0], 1))

X_train, X_test, y_train, y_test = train_
test_split(X, y, test_size=0.2, random_
state=42)

def create_model(input_shape):
    model = Sequential()
    model.add(Dense(128, activation=’relu’, 
input_shape=(input_shape,)))
    model.add(Dense(64, activation=’relu’))
    model.add(Dense(32, activation=’relu’))
    model.add(Dense(10, 
activation=’softmax’))
    return model

model = create_model(X_train.shape[1])
model.compile(optimizer=’adam’, 
loss=’sparse_categorical_crossentropy’, 
metrics=[‘accuracy’])
model.fit(X_train, y_train, epochs=20, 
validation_data=(X_test, y_test))

model.save(«optimization_recommender.h5»)

Для інтеграції з LLVM (C++ з MLIR та моде-
лями TensorFlow) інтегруємо модель оптимізації 
з процесом компіляції LLVM, щоб використову-
вати її рекомендації при генерації IR і наступ-
ного машинного коду:

#include <iostream>
#include <tensorflow/c/c_api.h>
#include <llvm/IR/LLVMContext.h>
#include <llvm/IR/IRBuilder.h>
#include <llvm/IR/Module.h>
#include <llvm/IR/PassManager.h>
#include <llvm/Transforms/Scalar.h>
#include <llvm/Support/TargetSelect.h>
#include <llvm/Support/TargetRegistry.h>
#include <llvm/IR/LegacyPassManager.h>
#include <llvm/Transforms/Scalar/GVN.h>
#include <llvm/Transforms/Scalar/Reassociate.
h>
#include <llvm/Transforms/Utils.h>
#include <llvm/Analysis/InstructionCount.h>
#include <llvm/Analysis/LoopInfo.h>
#include <llvm/Analysis/CGSCCPassManager.h>
#include <llvm/Analysis/InlineAdvisor.h>
#include <vector>

#include <fstream>

TF_Session* LoadModel(const std::string& 
model_path, TF_Graph* graph) {
    TF_Status* status = TF_NewStatus();
    TF_SessionOptions* session_opts = TF_
NewSessionOptions();
    TF_Buffer* run_opts = nullptr;

    TF_Buffer* graph_def = TF_NewBuffer();
    std::ifstream file(model_path, 
std::ios::binary | std::ios::ate);
    std::streamsize size = file.tellg();
    file.seekg(0, std::ios::beg);

    std::vector<char> buffer(size);
    if (file.read(buffer.data(), size)) {
        graph_def->data = buffer.data();
        graph_def->length = size;
        graph_def->data_deallocator = []
(void*, size_t, void*) {};
        TF_ImportGraphDefOptions* graph_opts 
= TF_NewImportGraphDefOptions();
        TF_GraphImportGraphDef(graph, graph_
def, graph_opts, status);
        TF_DeleteImportGraphDefOptions(gr
aph_opts);
    }
    TF_DeleteBuffer(graph_def);

    if (TF_GetCode(status) != TF_OK) {
        std::cerr << «Error loading model: « 
<< TF_Message(status) << std::endl;
        TF_DeleteStatus(status);
        return nullptr;
    }

    TF_Session* session = TF_
NewSession(graph, session_opts, status);
    TF_DeleteSessionOptions(session_opts);
    TF_DeleteStatus(status);
    return session;
}
std::vector<float> PredictOptimizations(TF_
Session* session, TF_Graph* graph, const 
std::vector<float>& input_data) {
    TF_Status* status = TF_NewStatus();

    TF_Output input_op = {TF_
GraphOperationByName(graph, «serving_default_
input_1»), 0};
    if (input_op.oper == nullptr) {
        std::cerr << «Error: input operation 
not found in the graph.» << std::endl;
        TF_DeleteStatus(status);
        return {};
    }
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    int64_t dims[] = {1, static_cast<int64_
t>(input_data.size())};
    TF_Tensor* input_tensor = TF_
NewTensor(TF_FLOAT, dims, 2, input_data.
data(), input_data.size() * sizeof(float), 
nullptr, nullptr);

    TF_Output output_op = {TF_
GraphOperationByName(graph, 
«StatefulPartitionedCall»), 0};
    if (output_op.oper == nullptr) {
        std::cerr << «Error: output 
operation not found in the graph.» << 
std::endl;
        TF_DeleteStatus(status);
        return {};
    }

    TF_Tensor* output_tensors[1] = 
{nullptr};

    TF_SessionRun(session,
                  nullptr,
                  &input_op, &input_tensor, 
1,
                  &output_op, output_tensors, 
1,
                  nullptr, 0,
                  nullptr,
                  status);

    if (TF_GetCode(status) != TF_OK) {
        std::cerr << «Error during model 
inference: « << TF_Message(status) << 
std::endl;
        TF_DeleteStatus(status);
        return {};
    }

    float* predictions = static_cast<float*> 
(TF_TensorData(output_tensors[0]));
    std::vector<float> result(predictions, 
predictions + TF_TensorElementCount(output_
tensors[0]));

    TF_DeleteTensor(input_tensor);
    TF_DeleteTensor(output_tensors[0]);
    TF_DeleteStatus(status);

    return result;
}
std::vector<float> ExtractMetricsFromIR(llvm:
:Module& module) {
    std::vector<float> metrics;

    llvm::legacy::FunctionPassManager 
fpm(&module);
    llvm::FunctionAnalysisManager fam;

    fpm.add(llvm::createInstructionCombining
Pass());
    fpm.add(llvm::createReassociatePass());
    fpm.add(llvm::createGVNPass());
    fpm.add(llvm::createCFGSimplificationP
ass());

    fpm.doInitialization();

    int totalInstructions = 0;
    int totalLoops = 0;

    for (auto& func : module) {
        if (!func.isDeclaration()) {
            auto& instrCount = fam.getResult<
llvm::InstructionCountAnalysis>(func);
            totalInstructions += instrCount.
getTotalInsts();

            auto& loopInfo = fam.getResult<ll
vm::LoopAnalysis>(func);
            totalLoops += loopInfo.
getLoopsInPreorder().size();
        }
    }

    metrics.push_back(static_cast<float>(tota
lInstructions));
    metrics.push_back(static_
cast<float>(totalLoops));
    metrics.push_back(static_
cast<float>(module.getFunctionList().
size()));

    return metrics;
}
void ApplyAdaptiveOptimizations(llvm::Mo
dule& module, const std::vector<float>& 
optimizations) {
    llvm::PassManagerBuilder builder;
    builder.OptLevel = 3;

    llvm::legacy::PassManager passManager;

    if (optimizations.size() >= 4) {
        if (optimizations[0] > 0.5) 
passManager.add(llvm::createInstructionCombin
ingPass());

        if (optimizations[1] > 0.5) 
passManager.add(llvm::createReassociateP
ass());
        if (optimizations[2] > 0.5) 
passManager.add(llvm::createGVNPass());
        if (optimizations[3] > 0.5) 
passManager.add(llvm::createCFGSimplificatio
nPass());
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  } else {
        std::cerr << «Error: insufficient 
number of optimization recommendations.» << 
std::endl;
    }

    passManager.run(module);
}

int main() {
    llvm::InitializeNativeTarget();
    llvm::LLVMContext context;
    llvm::Module module(«adaptive_compiler», 
context);

    std::string inputFilename = «main.bc»;
    llvm::SMDiagnostic err;
    std::unique_ptr<llvm::Module> mod = llvm:
:parseIRFile(inputFilename, err, context);

    if (!mod) {
        std::cerr << «Failed to parse LLVM IR 
file: « << inputFilename << std::endl;
        return 1;
    }

    TF_Graph* graph = TF_NewGraph();
    TF_Session* session = 
LoadModel(«optimization_recommender.h5», 
graph);

    if (!session) {
        std::cerr << «Failed to load the 
model!» << std::endl;
        return 1;
    }

    std::vector<float> metrics = 
ExtractMetricsFromIR(*mod);
    std::vector<float> optimizations = 
PredictOptimizations(session, graph, metrics);

    if (!optimizations.empty()) {
        ApplyAdaptiveOptimizations(*mod, 
optimizations);
        std::cout << «Adaptive compilation 
completed successfully!» << std::endl;
    } else {
        std::cerr << «Failed to obtain 
optimization recommendations.» << std::endl;
    }

    TF_DeleteSession(session, TF_
NewStatus());
    TF_DeleteGraph(graph);

    return 0;
}

Інтегруємо весь процес у пайплайн CI/CD, 
щоб кожна збірка автоматично виконувала адап-
тивну оптимізацію на основі реальних даних:

stages:
  - analyze
  - train
  - compile

analyze:
  stage: analyze
  image: llvm:latest
  script:
    - clang -O0 -emit-llvm -c main.cpp -o 
main.bc
    - clang -O0 -emit-llvm -c module1.cpp -o 
module1.bc
    - clang -O0 -emit-llvm -c module2.cpp -o 
module2.bc
    - opt -stats -analyze main.bc > main.
stats 2>&1
    - opt -stats -analyze module1.bc > 
module1.stats 2>&1
    - opt -stats -analyze module2.bc > 
module2.stats 2>&1
  artifacts:
    paths:
      - main.bc
      - module1.bc
      - module2.bc
      - main.stats
      - module1.stats
      - module2.stats

train:
  stage: train
  image: tensorflow/tensorflow:latest
  script:
    - pip install pandas numpy scikit-learn 
tensorflow
    - python code_analyzer.py
  artifacts:
    paths:
      - optimization_recommender.h5

compile:
  stage: compile
  image: llvm:latest
  script:
    - clang -O0 -emit-llvm -c main.cpp -o 
main.bc
    - g++ llvm_optimizer.cpp -o llvm_
optimizer `llvm-config --cxxflags --ldflags 
--system-libs --libs all` -ltensorflow
    - ./llvm_optimizer
    - clang main.bc -o main_optimized -O3
  artifacts:
    paths:
      - main_optimized
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На рис. 3 представлено графік продуктив-
ність коду, скомпільованого традиційним компі-
лятором і адаптивним компілятором, на кількох 
різних обчислювальних платформах (напри-
клад, мобільні процесори, десктопні проце-
сори, серверні процесори). По осі X зазначені 
різні платформи, а по осі Y – показники продук-
тивності, такі як час виконання або споживання 
енергії. Графік ілюструє переваги адаптивного 
компілятора в підвищенні продуктивності та 
ефективності роботи програмного забезпе-
чення на різних архітектурах. Мобільний CPU: 
Qualcomm Snapdragon 835. Настільний CPU: 
AMD Ryzen 5 1600. Серверний CPU: Intel Xeon 
E5-2697 v4.

На рис. 4 представлено графік, який пока-
зує порівняння продуктивності традиційного 
та адаптивного компіляторів на різних обчис-
лювальних платформах, а також демон-
струє рівень енергозбереження. Він наочно 
ілюструє, як адаптивний компілятор значно 
покращує продуктивність на всіх платфор-
мах, при цьому забезпечуючи кращу енерго-
ефективність у порівнянні з традиційним під-
ходом. Mobile ARM: Qualcomm Snapdragon 
835. Desktop x86: AMD Ryzen 5 1600. Server 
x64: Intel Xeon E5-2697 v4. Embedded MIPS: 

Broadcom BCM3302. GPU CUDA: NVIDIA 
GeForce GTX 1070.

На рис. 5 показано порівняння часу компі-
ляції та використання пам’яті традиційного та 
адаптивного компіляторів на різних обчислю-
вальних платформах. Графік демонструє, що 
адаптивний компілятор не лише знижує час 
компіляції, але й суттєво оптимізує викорис-
тання пам’яті, що є критичним фактором для 
продуктивності в умовах обмежених ресурсів.

На рис. 6. показано порівняння викорис-
тання CPU та кількості помилок компіляції 
традиційного та адаптивного компіляторів на 
різних обчислювальних платформах. Він ілю-
струє, що адаптивний компілятор не тільки зни-
жує використання CPU, але й суттєво зменшує 
кількість помилок під час компіляції, що є важ-
ливим показником для забезпечення якості та 
ефективності компіляції на різних архітектурах.

Тести виконувалися на кількох типах плат-
форм, що включали:

– мобільний процесор: Qualcomm 
Snapdragon 835;

– десктопний процесор: AMD Ryzen 5 1600;
– серверний процесор: Intel Xeon E5-2697 v4;
– Еmbedded-процесор (вбудовані системи): 

Broadcom BCM3302;

 

Рис. 3. Графік порівняння продуктивності коду на різних платформах
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Рис. 4. Порівняння продуктивності

Рис. 5. Порівняння часу компіляції
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– графічний процесор для обчислень на 
CUDA: NVIDIA GeForce GTX 1070.

Тести передбачали три різні сценарії оптимі-
зації для адаптивного компілятора:

1. Енергозбереження: адаптивний компі-
лятор був налаштований на мінімізацію спо-
живання енергії, що особливо важливо для 
мобільних та вбудованих систем.

2. Максимальна продуктивність: орієнтова-
ний на максимальну швидкість виконання, що 
критично для серверних та десктопних проце-
сорів.

3. Баланс між продуктивністю та енергоз-
береженням: забезпечення високої продуктив-
ності при розумному рівні енергоспоживання.

При тестуванні були використані операційні 
системи для тестування та інструменти для 
збору метрик:

1. Мобільні пристрої (Qualcomm Snapdragon 
835): Android 11.0, що забезпечує стандартні 
умови для енергозбереження та продуктивності 
в мобільному середовищі.

2. Десктопні пристрої (AMD Ryzen 5 1600): 
Ubuntu 20.04 LTS, яка забезпечує стабільну під-
тримку компіляційних інструментів та оптиміза-
цій для тестування продуктивності на настіль-
них платформах.

3. Серверні системи (Intel Xeon E5-2697 v4): 
CentOS 8.0, яка часто використовується в сер-
верних середовищах завдяки своїй стабільності 

та ефективності при обробці великих обчислю-
вальних завдань.

4. Вбудовані системи (Broadcom BCM3302): 
OpenWRT 19.07, операційна система, оптимізо-
вана для пристроїв з обмеженими ресурсами, 
що дозволяє протестувати ефективність адап-
тивного компілятора для енергозбереження 
в умовах обмеженого обладнання.

5. CUDA-платформи (NVIDIA GeForce GTX 
1070): Ubuntu 18.04 з підтримкою CUDA 11.0, 
що забезпечує оптимальні умови для обчислю-
вальних задач, таких як тренування та викорис-
тання моделей машинного навчання.

6. LLVM opt: Використовувався для 
збору метрик продуктивності Intermediate 
Representation (IR) під час компіляції, таких як 
кількість інструкцій, використання регістрів, 
кількість циклів тощо.

7. TensorFlow та нейронні мережі: Викорис-
товувалися для створення моделей прогно-
зування оптимальних параметрів компіляції. 
Нейронні мережі тренувалися на основі зібра-
них даних про продуктивність.

8. Профайлер енергоспоживання: Вбудо-
ване в операційну систему програмне забез-
печення для вимірювання споживання енергії, 
яке дозволяло оцінити ефективність компіляції 
в режимах енергозбереження.

9. CI/CD пайплайн: Автоматизація процесу 
тестування і компіляції була організована через 

Рис. 6. Порівняння використання CPU
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CI/CD пайплайн, що включав етапи аналізу, 
тренування моделі та компіляції з оптимізацією.

Одним із яскравих прикладів застосування 
адаптивних компіляторів є оптимізація програм-
ного забезпечення для мобільних пристроїв, 
де обмежені ресурси (як-от пам’ять, обчислю-
вальна потужність і енергоефективність) вима-
гають ретельної оптимізації коду. Використання 
адаптивного компілятора з методами машин-
ного навчання дозволяє автоматично налашто-
вувати код для виконання на конкретних моде-
лях мобільних процесорів, таких як ARM або 
Snapdragon, враховуючи особливості їх архітек-
тури та інструкцій.

Адаптивний компілятор аналізує виконання 
програм у реальному часі та автоматично змі-
нює стратегії оптимізації, підлаштовуючи розпо-
діл ресурсів процесора, управління пам’яттю та 
вибір інструкцій так, щоб досягти максимальної 
продуктивності при мінімальному споживанні 
енергії. Це особливо важливо для додатків 
з інтенсивним використанням ресурсів, таких 
як ігри або мультимедійні програми, де навіть 
незначні оптимізації можуть суттєво вплинути 
на зручність користування та тривалість роботи 
пристрою від батареї.

Іншим прикладом є використання адаптив-
них компіляторів у хмарних обчисленнях, де 
автоматична оптимізація дозволяє знижувати 
витрати на обчислювальні ресурси, підвищу-
вати швидкість обробки даних і ефективність 
використання серверів. Адаптивний компілятор 
може динамічно адаптувати виконання коду на 
хмарних платформах, враховуючи специфіку 
віртуальних машин або контейнерів, що вико-
ристовуються, що дозволяє забезпечити мак-
симальну продуктивність і гнучкість у розподілі 
навантаження.

Висновки і перспективи подальших 
досліджень. В роботі було розглянуто ство-
рення адаптивного компілятора, що викорис-
товує методи машинного навчання та автома-
тичної оптимізації для адаптації програмного 
забезпечення до різних обчислювальних плат-
форм. Запропонований підхід дозволяє значно 
підвищити продуктивність і ефективність про-
грамного забезпечення шляхом динамічного 
налаштування процесу компіляції на основі 
реальних даних про продуктивність і характе-
ристики платформи виконання. Інтеграція таких 
компонентів, як модуль аналізу продуктивності, 
селектор інструкцій, планувальник команд, 
і модуль машинного навчання, забезпечує гнуч-
кість і масштабованість у розробці програмного 
забезпечення.

Одним із ключових аспектів адаптивного 
компілятора є здатність до рефлексивного 
аналізу власного стану і адаптація оптимізацій 
у режимі реального часу. Це досягається через 
інтеграцію модуля машинного навчання, який 
використовує алгоритми навчання з підкріплен-
ням для прогнозування оптимальних проходів 
компіляції на основі метрик продуктивності, 
зібраних під час виконання програм. Викорис-
тання циклів зворотного зв’язку та адаптації 
дозволяє компілятору не тільки налаштовувати 
інструкції і плани виконання, але й адаптува-
тися до змін у робочих навантаженнях та апа-
ратній архітектурі.

Додаткові компоненти, такі як модуль логу-
вання та моніторингу, забезпечують детальний 
контроль над процесом компіляції, дозволя-
ючи виявляти і виправляти проблеми на ран-
ніх стадіях. Інтеграція з зовнішніми системами 
і хмарними сервісами дозволяє використову-
вати великі обчислювальні ресурси для трену-
вання моделей машинного навчання, що під-
вищує загальну адаптивність і продуктивність 
компілятора. Перспективи розвитку адаптив-
них компіляторів полягають у подальшій авто-
матизації процесу оптимізації з використанням 
передових алгоритмів глибинного навчання, 
таких як рекурентні нейронні мережі та транс-
формери, які можуть обробляти складні залеж-
ності в коді і надавати ще більш точні реко-
мендації щодо оптимізації. Також можливе 
впровадження методів активного навчання, де 
компілятор самостійно визначає, які додаткові 
дані йому необхідно зібрати для покращення 
своїх моделей.

Іншим важливим напрямом є розробка стан-
дартів і специфікацій для адаптивних компі-
ляторів, що дозволить уніфікувати підходи до 
адаптації програмного забезпечення на різних 
платформах і забезпечить сумісність між різ-
ними інструментами розробки. Це особливо 
актуально у контексті розвитку новітніх архі-
тектур, таких як квантові обчислення та нейро-
морфні процесори, які вимагають специфічних 
підходів до компіляції та оптимізації. Узагаль-
нюючи, адаптивні компілятори з інтеграцією 
машинного навчання представляють значний 
крок вперед у напрямку створення високо-
продуктивних та гнучких програмних систем, 
здатних автоматично адаптуватися до змін 
у технологічному середовищі та вимогах корис-
тувачів. Цей підхід сприяє зниженню витрат на 
розробку, підвищенню якості продуктів і розши-
ренню можливостей програмного забезпечення 
в умовах швидкозмінних технологій.
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