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Predicting CVR of online advertisements is generally hard task because of its sparseness. If we can predict
CVR accurately, advertisers will be able to deliver advertisements more efficiently. In this paper, we propose
a Hierarchical Bayes Model whose hyperparameter have a constrained expected value calculated from Poisson
Mixture Model. This paper also shows the robustness of proposed model compared to Logistic Regression Model.

1. はじめに

インターネット広告の広告効果を測定する指標のひとつに
CVR(Conversion Rate) がある。コンバージョンとは、Web

上で観測される成果 (例えば商品購入など)を示し、CVRは 1

クリックあたりのコンバージョンの確率を表したものである。
　 CVR を精度良く推定することで広告主は効率良く広告を
配信することが出来、Webサイト (メディア)の運営者には成
果に応じた適正な報酬を保障することが可能になる。しかし、
一般的に CVRの推定はコンバージョン数のスパース性のため
困難であることが多い。　本研究では、まずユーザー群の広告
表示位置 (表示枠)における広告キャンペーンの CVRを確率
命題を用いた混合ポアソン分布にて推定し、混合ポアソン分
布にて推定された CVRを事前分布の期待値とする制約を設け
た階層モデルによって広告 (クリエイティブ)の CVRを推定
するモデルを示す。また CVRの推定に多く用いられるロジス
ティック回帰モデルと提案モデルを比較し、精度とロバスト性
の比較を行う。

2. 関連研究

コンバージョンを予測するモデルとして多く提案されている
のはロジスティック回帰モデルである [Lee 12]。ロジスティッ
ク回帰は計算面で高速であり学習の収束性も良いために多く用
いられる。また Feature Hashing による次元圧縮 [Chappele

14]や、特徴量を工夫することで精度向上を図ったり [原 15]、
ビジターの異質性をモデルに組み込む [山口 14]といった研究
が行われている。
ロジスティック回帰は高速性および学習の収束性を両立して

いるが、説明変数間に多重共線性が存在する場合、推定精度が
低下する課題がある。またロジット変換した際、説明変数と被
説明変数にある程度の線形性がないと外れ値の推定精度が低く
なる。

3. 提案手法

本章では CVRの推定に用いる特徴量および予測モデルにつ
いて述べる。まず最初に、ユーザー群 C が広告表示枠 sに表
示されるキャンペーン c にてコンバージョンする確率を複数
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の特徴量を用い、弱い学習器で粗く推定する。粗く推定された
CVRのリストは確率的命題変数として用いられる。確率命題
の事後分布を求めて、群 C がキャンペーン cの広告枠 sにて
コンバージョンする確率 π(s, c)を求める。その後 π(s, c)を制
約とした階層的な推定により群 C が広告枠 sで、広告クリエ
イティブ aにてコンバージョンする確率を求める。以降 3.1～
3.5に、具体的なモデルを示す。

3.1 特徴量
本 研 究 で は 、ユ ー ザ ー 群 C の ク リック 特 性

X=(x0, x1, x2, x3, x4, x5, x6) およびコンバージョン特
性 Y =(y0, y1, y2, y3, y4, y5, y6) を特徴量として用いる。特徴
量の各要素は以下の通りである。いずれも、あるユーザー群
C 内での観測とする。
x0：枠 sにて cをクリックした回数
x1：cをクリックした回数
x2：キャンペーンのカテゴリ Γをクリックした回数
x3：枠 sにて Γをクリックした回数
x4：枠 sにてクリックした回数
x5：クリック回数の総数
x6：枠 sにて aをクリックした回数
y0：枠 sにて cでコンバージョンした回数
y1：cでコンバージョンした回数
y2：Γでコンバージョンした回数
y3：枠 sにて Γでコンバージョンした回数
y4：枠 sにてコンバージョンした回数
y5：コンバージョン回数の総数
y6：枠 sにて aでコンバージョンした回数

3.2 期待値の制約を付与した事前ベータ分布の導入
ベータ分布 Beta(α, β) は二項分布に対する共役な事前分

布であり、例えばコインを x回投げそのうち y 回表が出たと
き、表が出る確率の事後分布は Beta(α + y, β + x − y) と
なる。ここで、事前分布 Beta(α, β) の期待値は π であると
仮定すると、 α

α+β
= π という制約が付与される。よって、

α = α0, β = β0, E(Beta(α0, β0)) = π が与えられたとき、表
が出る確率の推定値 ζ は

E(ζ|β = β0) =
α0 + y

α0 + β0 + x

= π +
(1− π)y − π(1− π)x

β0 + (1− π)x
(1)
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となり、これを周辺化すると

E(ζ) =

∫ B

A

E(ζ|β = β0) · fβ(β0)dβ0

=

∫ B

A

{
π +

(1− π)y − π(1− π)x

β0 + (1− π)x
+

}
1

B −A
dβ0

= π +
(1− π)y − π(1− π)x

B −A
log

(
B + (1− π)x

A+ (1− π)x

)
(2)

となる。但し β は一様分布 U(A,B)に従うものとする。この
考え方を確率命題の作成および群 C の s, aにおける CVR推
定に用いる。

3.3 確率命題の作成
群 C が s, c でコンバージョンする確率は、確率命題

θ=(θ0, θ1, θ2, θ3, θ4) を用いた混合ポアソン分布によって推定
されるとする。θi(i = 0, 1, 2, ..., 4)をそれぞれ次のように定義
する。
θ0 = E(ζ0)

θ1 = E(ζ1)

θ2 = E(ζ3) ·
E(ζ1)

E(ζ2)
θ3 = (予定 CV R)

θ4 = E(ζ4) ·
E(ζ1)

E(ζ5)

但し、

E(ζi) = π0 +
(1− π0)yi − π0(1− π0)xi

B0 −A0

× log

(
B0 + (1− π0)xi

A0 + (1− π0)xi

)
(3)

とする。ここに、一様分布のパラメータとしてA0 = 1.0, B0 =

10.0 を与える。また、確率命題は θ0, θ1, θ2, θ4 を周辺化する
と E(ζ1)となるように設計されており、s, cの CVRの弱い推
定値となっている。
周辺化すると E(ζ1)を満たすような確率命題変数を作成す

ることにより、枠 sに特徴量がほとんど無い状態であっても、
ロバストな CVR 推定がなされるようになる。即ち特徴量が
希薄な枠 sについては E(ζ1)の状態に応じて π(s, c)が調整さ
れ、キャンペーン全体のCVR推定の整合性が保たれる。但し、
0 < θi ≤ 0.5となるように制限を掛けている。

3.4 混合分布による群 C の s, cにおけるCVR推定
3.3 で定義した確率命題 θi が事前分布 w(θi) に従うとき、

事後分布は次のような混合ポアソンモデルにて求められると
する。

w(θi|x0, y0) =
w(θi) · w(x0, y0|θi)
4∑

j=0

w(θj) · w(x0, y0|θj)

=
w(θi) ·

λ
y0
i

y0!
· exp(−λy0

i )

4∑
j=0

w(θj) ·
λ
y0
j

y0!
· exp(−λy0

j )

(4)

ただしポアソンパラメータ λi は λi = x0θi とし、事前分布に
は下記の値を与える。

w(θi) =
exp

(
− (θi−µ̂)2

2σ̂2

)
4∑

j=0

exp

(
− (θj − µ̂)2

2σ̂2

) (5)

ここに、µ̂ = θ̄,σ̂2 =
1

4

4∑
j=0

(θi − µ̂)2 とする。事後分布

w(θi|x0, y0) を用いると、群 C が広告枠 s、キャンペーン c

にてコンバージョンする確率 π(s, c)は

π(s, c) = E(θ|x0, y0) =

4∑
j=0

w(θi|x0, y0) · θi (6)

となる。

3.5 群 C の s, aにおけるCVRの推定
群 C が s, aでコンバージョンする確率 π(s, a)は π(s, c)を

用いて下式で推定される。

π(s, a) = π(s, c) +
(1− π(s, c))y6 − π(x, c)(1− π(s, c))x6

B1 −A1

× log

(
B1 + (1− π(s, c))x6

A1 + (1− π(s, c))x6

)
(7)

パラメータA1, B1にはそれぞれA1 = 1.0, B1 = 100.0を与え
る。このモデルを下記のロジスティック回帰モデルと比較し、
CVRの推定精度比較を実施する。

log

(
π(s, a)

1− π(s, a)

)
= γTZ (8)

この式を π(s, a)について解くと

π(s, a) =
1

1 + exp(−γTZ)
(9)

となる。ここに、Z=100×((E(ζ0), E(ζ1), ..., E(ζ6)))なる特徴
量とし、係数 γは確率的勾配法で学習させる。また、ロジスティ
ック回帰によるCVRの推定値 π(s, a)は 0.001 ≤ π(s, a) ≤ 0.5

となるように制限を加えた。

4. 評価実験

4.1 評価実験用データ条件
本研究における評価実験には、株式会社アイモバイルにお

ける 2015年 11月 1日～2015年 11月 8日の期間における各
広告のクリックおよびコンバージョンのデータを使用した。ま
た、訓練データとして 11月 1日～11月 7日のデータを用い、
テストデータには 11月 8日のデータを用いた。

4.2 広告キャンペーン全体のCVR予測性能の評価
3.5にて求められた π(s, a)および、ロジスティック回帰モデ

ルで求められた CVRの推定値の予測精度を比較する。予測精
度の評価には LogLossを用いる。LogLossは下記の式で与え
られる。

LogLoss = − 1

N

N∑
i=1

(yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)) (10)
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ここに N はテストデータにおける全キャンペーンの、全広告
枠における総クリック数であり、yiはコンバージョンに至った
クリックの場合 1, コンバージョンに至らないクリックの場合
は 0とする。また、ŷi は CVRの推定値である。LogLossの
差は以下の通りとなった。

表 1: 表 1:LogLossの性能比較

評価モデル LogLoss N

提案モデル C0 0.0394597128565462 3986217

提案モデル C1 0.0617590371161231 142020

ロジスティック回帰 C0 0.0469903961224792 3986217

ロジスティック回帰 C1 0.0893563755247816 142020

ここに C0 を広告主サイト未訪問のユーザー群とし、C1 を
広告主サイト既訪問ユーザー群とする。表 1に示されている通
り、提案モデルにおける LogLossは C0, C1 いずれのユーザー
群に対してもロジスティック回帰モデルによる推定値を用いた
LogLossよりも小さく、全体的な CVRの推定精度が高いこと
を示している。

4.3 異常値に関するロバスト性の評価
4.2にて提案モデルを用いた際、全体的な CVRの推定精度

の向上が得られることを示した。しかし全体的な推定精度を
向上させるとともに、π(s, a)が異常値となってしまうことを
防止することも重要な課題である。ここで、異常値とはテスト
データ (例えば翌日のデータなど)の枠 sにおけるクリック数
が十分あるにも関わらずテストデータにおける CVRの実値と
推定された CVRが大幅に異なる現象が発生してしまい、広告
主あるいはメディアの運営者に裁定機会が生じていることと定
義する。つまり (推定 CVR)≫(実 CVR)となるような推定を
した場合は、広告主側は過剰な単価での入札をして損失が発生
してしまい、(推定 CVR)≪(実 CVR)となる推定をした場合
は、メディア側には適正な報酬が支払われなくなってしまう。
本研究では、前述の提案モデルとロジスティック回帰モデル

の異常値の発生確率の比較評価も実施した。異常値の判断基準
として、テストデータにおける有意水準 5%の信頼区間を算出
し、CVRの推定値が信頼区間外の値であった場合は異常値で
あるとみなした。
ここで信頼区間の算出には Clopper&Pearsonの信頼区間を

用いた。Clopper&Pearsonの信頼区間とは、下記の式で定義
される二項分布の精密な信頼区間である。 n2

n1F
n1
n2

(
ϵ
2

)
+ n2

,
n′
1F

n′
1

n′
2

(
ϵ
2

)
n′
1F

n′
1

n′
2

(
ϵ
2

)
+ n′

2

 (11)

n1 = 2(n − k + 1), n2 = k, n′
1 = 2(k + 1), n′

2 = 2(n − k)と
する。但し、nをテストデータでのクリック回数、kをテスト
データでのコンバージョン件数とする。表 2に、提案モデルと
ロジスティック回帰モデルでの検定の結果を示す。ただし、M

はクリックの発生した枠と広告の組合せの数とする。
表 2に示す通りユーザー群 C0, C1 のいずれにおいても、提

案モデルを用いた異常値の発生確率はロジスティック回帰モデ
ルよりも低減されている。即ち全体的な CVRの推定精度を維
持しつつ、異常値が発生する確率の低減も実現できていること
が示された。

表 2: 表 2:異常値発生確率の比較
評価モデル 異常値 M

提案モデル C0 215 852121

提案モデル C1 2 90423

ロジスティック回帰 C0 1860 852121

ロジスティック回帰 C1 104 90423

5. 結論

本研究では、ユーザー群Cが s, cでコンバージョンする確率
π(s, c)を確率命題の混合ポアソン分布で表現し、π(s, c)の期
待値を制約条件としたベータ分布に従う事前分布から π(s, a)

を推定するモデルを提案した。その際、ベータ分布のパラメー
タ β を一様分布に従うハイパーパラメータと設定することで、
高いロバスト性と π(s, a)を陽に表現することを両立させた。
また、ロジスティック回帰モデルと比較して異常値の発生確

率が低減されていることも示した。今後は、ハイパーパラメー
タの適正化、CVRの非斉次な現象のモデル化および、ユーザー
群分類を精緻化した提案モデルの有効性の検証などを課題とし
て考えていきたい。また、3.3 にて示した θi は手動で作成し
たモデルであるが、確率命題の自動抽出なども検討すべき課題
である。
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