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1 はじめに
Python言語は機械学習分野においてライブラリが充

実しており，広く用いられている．しかしながらPython
言語はインタプリタ言語であるため， C/C++言語など
のプログラムに比べて実行時間が長いことが指摘されて
いる．これらの問題を解決するために JITコンパイラ技
術を利用した Numbaフレームワークが開発されている
[1][2]．
本稿では Python言語で実装された強化学習プログラ

ムにNumbaフレームワークを適用し高速化を実現する．
Numbaにはループ並列処理を行うために prangeが用意
されており，本手法では強化学習のエージェントレベル
の並列化に prangeを適用する．Intel Corei7上での性能
評価の結果，提案手法の有効性が確認された．

2 PythonのNumbaフレームワーク
本稿で利用するNumbaは，LLVM[1]コンパイラライ

ブラリを用いて実行時にPython関数を最適化された機械
語に変換し，高速化するフレームワークである．Numba
でコンパイルされたPythonはCまたは FOTRANに近
い速度が出る．

2.1 Numbaの利用法
Numba を Python で使用するには Numba デコレー

ターを関数の前につける必要がある．Numbaデコレー
ターをつけた関数は実行時に機械語にコンパイルされる．

2.2 Numbaの実行モード
Numbaには Objectモードと No-Pythonモードの 2

種類の実行方法がある．Objectモードはコンパイルに
失敗したときに実行されるモードで，コンパイルされな
い従来通りの方法である．コンパイルされないので高速
化はされない．No-Pythonモードは実行時のコンパイル
され高速化される．No-Python モードを強制するには
@jit(nopython=True)または@njitのデコレーターをつ
ける．使用例を (図 1)に示す．しかし，No-Pythonモー
ドでコンパイルに失敗場合 Objectモードにはならずエ
ラーとなる．
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図 1 Numbaの No-Pythonモードのプログラム．
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2.3 Numbaによる並列処理
Numbaには並列オプション [3]の prangeがあり，こ

れを適用すると関数の一部で自動的に並列化が実行され
る．現時点でこの機能はCPUのみで機能する．使う場合
は@jit(nopython=True,parallel=True)と書き，forルー
プの rangeを prangeにする．使用例を (図 2)に示す．
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図 2 Numbaによる並列プログラム．

2.4 NumbaにおけるNumpyの制約
現在 Numbaは Pythonのすべての機能やライブラリ

ををサポートしていない．それゆえ，前節で説明したデ
コレータを使用するだけではNo-Pythonモードで実行す
る場合エラーが出る可能性がある．よって事前にNumba
がサポートしていない部分を書き直す必要がある．
Numpyは Pythonにおいて数値計算を効率的に行う

ための拡張モジュールである．Pythonにはない型付き
の多次元配列や，それらを操作する高水準の数学関数ラ
イブラリを使用することが可能となる．但し，Numba
上で Numpyを使う場合は注意が必要である．例えば，
Numba上でNumpy配列を使用する場合，2次元配列等
を 1次元配列にする必要がある．

3 強化学習におけるNumbaによる高速化
本章では，強化学習アルゴリズムとしてQ学習を取り

上げ，強化学習へのNumbaの適用方法について述べる．

3.1 Q学習のアルゴリズム
強化学習とは，ある環境内におけるエージェントが現

在の状態を観測し行動を決定する機械学習の 1 つであ
る．エージェントは行動を選択することで環境から報酬
を得る．この報酬が最も多く得られるような方策を学習
する．
強化学習には様々なアルゴリズム [4]があるが，本稿

では Q学習を用いた．Q学習とは報酬経験だけを頼り
にエピソードの終了まで待たずに状態価値観数や行動価
値観数を更新する手法の１つである．Q学習では各行動
の有効性を示す Q値という値を持たせ，エピソードが
行動するたびに Q値を更新する．Q値は次式によって
更新される．

Q(s, a) ← (1−α)Q(s, a) +α reward(s, a) +γ maxQ(s′, a′)

ここで，sは状態，aは行動，Q(s,a)はQ値，αは学数
率，γは時間割引率，reward(s,a)は状態 sにおいて行
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動 aを実行した際に得られる報酬，である．また s’は状
態 sにおいて行動 aを実行した後の遷移した状態であり，
max Q(s’,a’)は s’における Q値の最大値である．これ
を繰り返すことで学習が進行する．

3.2 Q学習におけるNumbaの適用
Q学習において最も時間のかかる部分は学習を繰り返

している部分である．この部分を高速化することでQ学
習全体が高速化されるのは自明である．よってこの部分
にNumbaを適用し最適化することでQ学習の高速化が
達成される．適用方法は 2章で述べた図 1の Numba逐
次コードである．本稿で実装した Q学習のプログラム
は，学習を繰り返すループと 1回の学習で試行を繰り返
すループの 2重ループで構成されている．試行を繰り返
すループにはデータ依存があるため並列処理をする事は
出来ない．しかし，エージェントレベルでは並列性があ
るため並列処理を行うことが可能である．よってNumba

並列を適用するのは学習を繰り返すループとなる．適用
方法は 2章で述べた図 2の Numba並列コードである．

4 Numbaフレームワークによる高速化の性能評価
本性能評価では，まず 1000*1000の行列積を求めるプ

ログラムで性能評価を行った．次に Q学習による迷路
問題 [5]のプログラムを用いて性能評価を行った．本稿
ではPython配列コードを用いたプログラムと，Numpy

配列コードを用いたプログラムの 2種類を用いて行った．
2章で説明した Numpyの Numba上での制約を考慮し
配列を用いる際は，Python配列コードのプログラムと
Numpy配列コードのプログラム両方で配列の 1次元化
を行っている．

4.1 性能評価環境
本性能評価では，表 1に示すマシンを使用する．

表 1 性能評価に用いるマシン．

CPUコア Intel Core i7-8750H 2.20GHz 6コア
メモリ 16GB

OS Windows10 home

Python 3.7.7

Numpy 1.18.4

Numba 0.51.2

4.2 行列積におけるNumbaの性能評価
本節では，行列積を用いて性能評価を行う．行列積

を求める方法は，Numba並列を用いるために for文に
よるループを用いて実装した．Python 配列コードと
Numpy配列コードを用いた，Numbaなし，Numba逐
次，Numba並列でそれぞれ実行し速度を比較する．
結果は表 2 のようになった．Python 配列コードの

Numbaなしを基準に，Numpy配列コードのNumbaなし
で 0.18倍，Python配列コードのNumba逐次で 4.32倍，
Python配列コードの Numba並列で 18.70倍，Numpy

配列コードのNumba逐次で 22.88倍，Numpy配列コー

ドの Numba並列で 78.31倍の高速化が達成された．本
稿の性能評価の結果，Python配列コードの Numbaな
しより Numpy配列コードの Numbaなしが低速なのは
今回実装したプログラムでは Numpyに用意されている
行列積の関数を用いなかったためだと考えられる．

表 2 行列積による性能評価．

Numbaなし Numba逐次 Numba並列
Python 110.788[s] 25.648[s] 5.925[s]
配列コード (1.00倍) (4.32倍) (18.70倍)

Numpy 617.310[s] 4.843[s] 1.415[s]
配列コード (0.18倍) (22.88倍) (78.31倍)

4.3 迷路問題のQ学習におけるNumbaの性能評価
本節では，Q学習による迷路問題を用いて性能評価を

行う．今回用いた迷路問題は 39*39の迷路である．ここ
で，エージェント数＝ 1万，最大ステップ数＝ 1万とし
て実行時間を測定する．
結果は表 3 のようになった．Python 配列コードの

Numbaなしを基準に，Numpy配列コードのNumbaなし
で1.11倍，Python配列コードのNumba逐次で11.70倍，
Python配列コードの Numba並列で 45.08倍，Numpy

配列コードのNumba逐次で 75.62倍，Numpy配列コー
ドの Numba並列で 56.38倍の高速化が達成された．

表 3 迷路問題による性能評価．

Numbaなし Numba逐次 Numba並列
Python 151.510[s] 12.953[s] 3.361[s]
配列コード (1.00倍) (11.70倍) (45.08倍)

Numpy 137.049[s] 2.004[s] 2.687[s]
配列コード (1.11倍) (75.62倍) (56.38倍)

5 おわりに
本稿では，PythonプログラムのNumbaを用いた高速

化を提案した．Intel Corei7-8750H 2.20GHz 6コア上で
の性能評価の結果，行列積ではPythonに比べてNumba

を適用したものは最大で 78倍の高速化を達成した．迷
路問題のQ学習では Pythonに比べてNumbaを適用し
たものは最大で 75倍の高速化を達成した．以上の結果
から，提案手法の有効性が確認された．
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