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1 はじめに
反実仮想機械学習 (CFML)とは，観測され得たが実
際には観測されなかった（反実仮想）データを捉える
ための機械学習技術である．オフポリシー評価 (Off-

Policy Evaluation:OPE)は CFMLの研究領域の１つ
であり，過去に別のポリシーによって集められたログ
データを用いて仮想的なポリシーを評価することを目
的とする．これによって，リスクやコストを伴うオン
ライン実験を行うことなく，新たなポリシーの評価や
より良いポリシーの獲得が可能となる．これまで様々
な OPE手法が提案されてきたが，適用するドメイン
の環境設定（以下，単に「環境」）によって各OPE手
法がポリシーを評価する精度は異なるため，1つの実
験環境だけでその手法の性能を図ることはできない．
したがって，複数の実験環境を用いて OPE手法を評
価する必要がある．
本研究では，OPE のベンチマークスイートである

Caltech OPE Benchmarking Suite (COBS) [1] を用
いて，3種類の OPE手法について異なる実験環境で
性能評価を行い，その結果から手法と環境の相性につ
いて考察を行う．
2 OPE手法
OPEは，評価対象のポリシーπe，オンライン実験済み
のポリシー πb，πbのログデータDを入力とし，πeの報
酬総和の推定値を出力する関数 V̂ (πe, πb, D)を定義す
る．OPEは主に Direct Method，Inverse Propensity

Scoring，Hybrid Methodの 3つに分類される．
2.1 Direct Method (DM)

Direct Method (DM)は，ログデータを元に未観測
データを直接推定するモデルを作成し，その推定値
を基に πe の報酬期待値を推定する手法である．以下
は，DMの中で最も一般的な手法であるApproximate

Model (AM)である．

V̂AM =
1

n

n∑
i=1

∑
a∈A

r̂(a, xi)πe(a|xi) (1)

ここで，Aは行動の集合，nはDのサイズ，r̂(a, xi)は
D を元に学習された報酬推定モデルである．r̂(a, xi)

はDに存在するデータの偏り（選択バイアス）の影響
を受ける可能性があるが，r̂を適切にモデル化できれ
ば未観測領域を含めた網羅的な評価が可能となる．
2.2 Inverse Propensity Scoring (IPS)

Inverse Propensity Scoring (IPS)は，選択バイアス
による推定精度の低下を解決するための OPE手法で
ある．πb と πe 間のサンプリング比を用いて重みづけ
することで，πbにおいて選択されやすい行動による影
響を軽減する．以下は IPSの中で最も基本的な手法で
ある Importance Sampling (IS)である．

V̂IS =
1

n

n∑
i=1

w(ai, xi)ri (2)

w(ai, xi) =
πe(ai|xi)

πb(ai|xi)
(3)

式 (3)は重みの計算を表しており，πe(ai|xi)とπb(ai|xi)

はそれぞれ πeと πbが状況 xiで行動 aiをサンプリン
グする確率である．
2.3 Hybrid Method (HM)

DMの推定モデルはログデータに依存するため，ロ
グデータ中の選択バイアスの影響を受けてしまう．一
方で IPS は重みづけによって選択バイアスを解消す
るが，ログデータに含まれる情報に対してのみ評価を
行うため過学習を引き起こしやすい．Hybrid Method

(HM) [2]は，DMと IPSを組み合わせることでこれら
の問題に対応する手法である．最も基本的なHM手法
である Doubly Robust (DR)を以下に示す．

V̂DR = V̂DM +
1

n

n∑
i=1

w(ai, xi)(ri − r̂(ai, xi)) (4)

ここで右辺の第 2項は第 1項のDMにおいて r̂が誤っ
た推定をしたときに IPSと同様の重みづけを行ってお
り，DMにおけるバイアスに弱いという弱点を補って
いる．
2.4 評価方法
OPE手法の性能を評価するには，OPEで推定した

πeの報酬総和の推定値 V̂ と実際に πeを運用した際の
報酬総和の平均二乗誤差 (MSE)を計算する．

MSE = (V̂ (πe)− V (πe))
2 (5)

MSEの値が小さいほど，真値に近いオフポリシー評価
が可能な OPE手法であると言える．今回は MSEに
平方根を取った二乗平均平方根誤差 (RMSE)を用いて
OPEの性能を測る．
3 実験
3.1 ベンチマーク
本実験では COBS を用いてベンチマークテストを
行った．COBS では 8 つの実験環境が用意されてお
り，環境設定を変えた時に OPEの推定精度がどれだ
け変化するかを観察することができる．また，OPE手
法として DMが 8種類，IPSが 4種類，HMが 28種
類用意されている．
3.2 実験設定
本実験では，OPE手法として 2節で説明した AM，

IS，DRを使用する．
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図 1: Graph 環境と Pix-GW 環境の比較 図 2: Graph 環境における T=4 と T=16 の比較

3.2.1 実験 1

実験環境としてGraphとPixel-Gridworld(Pix-GW)

を用いて，それぞれデータ数を 8, 16, 32, 64, 128と
変えた時の各 OPE手法の精度の変化を観察する．各
実験設定についてそれぞれ 5回ずつ実験を行い平均を
取った．Graph環境と Pix-GW 環境の環境要因の違
いについては表 1に示す．また今回 Graph環境にお
いてデータサイズ Tは 16に設定した．ここでデータ
は（状況，行動，報酬）の 3つ組の集合で構成される
エピソードを 1単位としている．

表 1: Graph環境と Pix-GW環境の比較

環境 Graph Pix-GW

状態記述 位置 ピクセル
データサイズ T 4 or 16 25

報酬 確率的 決定的
報酬リターン 様々 逐次
ポリシーの表現形式 テーブル NN

初期状態 0 様々
収束状態 2T ゼロ画像

3.2.2 実験 2

実験環境としてGraphを用いて，データサイズTが
4, 16それぞれの場合について，データ数を 8, 16, 32,

64, 128と変えた時の各OPE手法の精度の変化を観察
する．各実験設定についてそれぞれ 5回ずつ実験を行
い平均を取った．
実験環境としてGraphを用いて，データサイズTが

4, 16それぞれの場合について，データ数を 8, 16, 32,
64, 128と変えて，5回ずつ実験を行い RMSEの平均
を取った．
3.3 実験結果
実験 1の結果を図 1に，実験 2の結果を図 2に示す．
横軸はデータ数であり，図 1の左半分はGraph環境，
右半分は Pix-GW環境，図 2の左半分は T=4，右半
分は T=16での結果になっている．縦軸は 2.4節で示
したRMSEであり，この値が小さいほどOPE手法の
性能は高いと言える．
3.4 考察
図 1では，Graph環境では AMが良い評価なのに
対して Pix-GW環境では ISが良い結果となっている．
これは各環境のポリシーの表現形式の違いによるもの
と考えられる．Graph 環境では離散的で明確なポリ

シー表現が可能なテーブル形式であるため，AMが効
率的に学習を行えた可能性がある．一方でPix-GW環
境は連続的で複雑なポリシー表現を可能とするニュー
ラルネットワーク (NN)であり，AMでの報酬推定モ
デルが学習不足になってしまった可能性がある．
また図 2を見ると，データサイズ Tが 16，データ
数が 128とそれぞれ最大の時に ISの精度が飛び抜け
て悪くなっている．これは，式 (3)で示した通り ISが
πb(ai|xi)を分母とする重みを取ることで，πb(ai|xi)が
非常に小さな値だった場合に重みが極端に大きくなっ
てしまい精度に悪影響を与えてしまったと考えられる．
データサイズやデータ数との相関については，データサ
イズ・データ数を大きくするほどそのような外れ値を引
く回数が増えると考えられる．このような過度な重み
づけを防止するために，重みの上限を設定するClipped

IPS (CIPS) [3]や，重みを正規化する Self-Normalized

IPS (SNIPS) [4]といった IPS手法も提案されている．
4 まとめと今後の課題
本研究ではCOBSを用いて，異なる実験環境におい
て基本的な OPE手法である AM，IS，DRについて
性能評価実験を行い，各手法の精度がどのように変化
するかを観察した．その結果，ポリシー表現がテーブ
ルの場合はAM，NNの場合は ISが良い傾向にあるこ
と，また ISはデータの量が増えると精度が悪化する
傾向にあることが分かった．
今後は他の実験環境についても各環境要因がもたらす
影響をさらに詳しく確認するほか，より発展的なOPE

手法における各手法の特性や環境との相性についても
分析を進めていきたい．
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