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This paper proposes a new method for determining the order of posting advertisements to increase the conversion
probability. Display advertisements have been traded by auction and attaining the high conversion rate within the
pre-determined budget is required. However, previous studies have not paid a lot of attention to the sequence of
different advertisements. This problem can be represented as Markov decision process but there are two problems,
modeling the situation where the number of advertisements is enormous and dealing with the dynamic environment.
To overcome these problems, we reduced the number of states of the model formulated as MDP using a method of
clustering, and improved the order of posting advertisements increasing a conversion probability using a method
of reinforcement learning. Finally, we showed that the developed method outperforms the simple method by
experiments.

1. はじめに

ディスプレイ広告とは，Web広告の形式の一種で，Webペー
ジの一部として埋め込まれて表示される，画像や Flash，動画
などによる広告を指す．その一部は，バナー広告と呼ばれるこ
ともある．これまで，Google AdWordsに代表される検索連動
型広告に関心が移っていたが，広告枠をオークションで売買す
るAdExchangeの出現などにより，動画広告を含めてディスプ
レイ広告が再び注目を集めている [Goldfarb 11]．広告に関する
技術はアドテクノロジーと呼ばれ，ビジネスという側面だけで
なく技術面でも，人工知能を始め情報技術の新たな適用分野と
して注目を集めている [Ghosh 09, Goldstein 11, Balseiro 11]．
ディスプレイ広告に関しては，広告エコシステムとして，広

告枠の売り手であるメディア，広告枠の買い手である広告主，
広告枠の取引市場の運営者と様々なプレイヤが存在している．
本稿では，広告主，あるいは，広告主を支援するDSP(Demand

Side Platform) と呼ばれるプレイヤの立場に立って議論を行
う．広告主の目的は，一定の予算の中で，最大のコンバージョ
ンが得られるように，広告を掲示することである．ここでコン
バージョンとは，閲覧者がディスプレイ広告をクリックして，
広告主の webページを訪れ，商品を購入する，資料を請求す
るといった広告主の目的が達成されることである．
広告枠取引市場であるAdExchangeでどのようなオークショ

ン方式が採られていようとも，広告主にとっては，広告掲示の
価値を正確に評価することが必要である．過小に評価すれば，
オークションに勝つことができなくなり，過大に評価すれば，
オークションには勝つが，得られる効果に比べて出費が大きく
なり，全体としての効率が低下する．しかし，広告掲示の価値
を正確に評価することは簡単ではない．例えば，一人の閲覧者
に同じ広告を何回も掲示すると，段々とコンバージョン率が低
下することが知られている．
この掲示頻度の問題に対して，Jordanらは，現行の広告解

析における，閲覧者の広告クリック率が，それまでにその広告
を見た回数とは独立という仮定を問題点として指摘し，マルコ
フ決定過程（Markov Decision Process, MDP）を用いて閲覧
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者の行動をモデル化する方法を示している [Jordan 11]．ある
商品の広告を閲覧者が見たときに，商品に興味を持ち，購入を
検討し，他の類似品と比較し，実際に購入に至るという購買の
漏斗（purchasing funnel）を考慮に含めようとの意図である．
つまり，掲示回数が増えるにつれ，単調に割り引いて入札する
のではなく，閲覧者の反応をより精密にモデル化しようとの試
みである．JordanらはMDPとして定式化し，社会的効用最
大化を目的として，いつ広告を掲示するかを決定する広告最適
配置問題を議論している．
しかし，Jordanらは 1つの広告の掲示回数の問題を扱うの

みで，異なる広告に関する掲示系列の問題を議論していない．
例えば，紅茶の広告を見た後で，ケーキの広告を見れば，コン
バージョン率が上がるが，一方，ダイエットサプリの広告を見
た後に，ケーキの広告を見れば，コンバージョン率が下がるか
もしれない．ここでは，紅茶とケーキが一緒に買われやすいと
いった点への着目ではなく，紅茶の広告の次にケーキの広告と
いった順序に着目している点に注意されたい．
さて，このような異なる広告間の関係を考慮して掲示系列

を決定しようとする場合，Jordanらのモデルの単純な拡張と
しては扱えない．そこには，以下の 2 つの解決すべき課題が
存在する．

• 異なる広告間の関係を扱おうとすれば，扱う広告数が膨
大となり，MDPとして表現するのが困難になる．

Jordanらのモデルは個々の広告に着目しており，ある広
告主とその他競合者の広告の二つに分けて，MDPとして
定式化している．しかし，本研究では広告全体を対象と
して広告掲示系列の改善を目的としているため，Jordan

らと同じようにMDPとして定式化すると状態数が膨大
となり，計算が非常に困難になる．

• 閲覧者の選好が経時的に変化する動的状況を適切に取り
扱えない．

同じ商品であっても，クリエイティブと呼ばれる表示用
画像が変われば，閲覧者の反応も変化すると言われてお
り，また，閲覧者自身の嗜好も変化するかもしれない．し
かし，Jordanらのモデルでは，このような変化が生じた
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ことが想定されておらず，この種の動的状況を適切に扱
えない．

本研究では，上記 2つの課題を解決し，高いコンバージョン
率の達成が可能となるような広告掲示系列を得ることを目的
とする．AdExchange でのオークションでは組み合わせ入札
は認められていない．そのため，掲示系列によって得られる期
待報酬が計算できても，それを直接入札値として用いることは
できないが，広告主に対する入札額決定の支援に使えると我々
は考えている．

2. 広告掲示系列決定問題の定式化

本章では，まず，複数広告間の広告系列決定問題のMDPと
しての定式化を示し，つぎに，前章で述べた 1つ目の課題，す
なわち，MDPモデルの中で膨大な数の広告をどう扱うかとい
う課題を解決する方法について述べる．

2.1 基本モデル
本稿では，広告の数は多いかもしれないが，その数は有限

であると考えて，離散時間の有限 MDP を考える．広告 adk
(k = 1, ..., n)があるとし，閲覧者は各時刻に 1つの広告を見る
とする．また，閲覧者が現在見ているページのリンクをクリック
したことにより，つぎに表示されるページ pathl (l = 1, ...,m)

があるとする．さて，本来広告のクリックとコンバージョンは
区別して扱われるべきであるが，本稿では，議論を簡単にする
ため，クリックをコンバージョンとして扱う．つまり，広告の
クリックが生じれば，それが広告主に何らかの利得を与えると
仮定する．このとき，広告掲示系列の問題は，マルコフ決定過
程 {Xt}として以下のように表現される．

• 状態 S = {(add1, path1), (add1, path2),

..., (addn, pathm)} ∪ {converted, drop out}

状態は，現時点で掲示されている広告と，次に表示され
るページの組，あるいは，コンバージョンが達成された
状態 converted，閲覧者が当該メディアの閲覧を止めた
状態 drop outのいずれかで表現される．

• 行動 A(si) = {ad1, ad2, ..., adn}

状態 si で取り得る行動の集合には，si に含まれる path

で許容されている広告掲示行動が含まれる．これは，例
えば，これから掲示されるページが子ども向けのページ
である場合，酒類の広告掲示行動を選択肢から取り除か
れることになる．

• 遷移確率 p(sj |si, a): 状態 si で，行動 aを実行したとき
に状態 sj に遷移する確率を表す．

ここでは，閲覧者があるページを見ているとき，どのリ
ンクをクリックするかの確率についても，得られている
と仮定する．

• 報酬は，状態 convertedに到達したときに，1与えられ，
それ以外のときには，報酬が得られないと仮定する．本
来，広告主により，コンバージョンの価値は異なるが，議
論を簡単にするため，一律に 1であるとする．

遷移確率の中でも，状態 converted に遷移する確率を，コ
ンバージョン率 λadi,adj として表記する．これは，前回広告
adi が掲示されていた場合に，広告 adj を掲示する行動を取っ
た場合に，コンバージョンに成功する確率を表す．

上記のモデルでは，直前の掲示広告と，現時点で掲示される
広告によってコンバージョンされるかどうかが決定すると考え
た．これとは別の可能性について検討しよう．1つの可能性と
して，コンバージョンは現在掲示されている広告のみに影響さ
れ，過去に何が掲示されたかに影響を受けないという場合が考
えられる．しかし，広告掲示頻度による影響は議論されており
[Bronnenberg 98]，また，少なくとも，同じ広告が掲示され続
ければ，クリック率が低下することは経験的に知られている．
よって，過去の掲示広告にまったく影響されないという考えは
棄却できる．ただし，異なる広告間で，実際にどの程度の影響
が生じるかは，実験等により確認する必要がある．
一方，別の可能性として，コンバージョンは直前の掲示広告

だけではなく，さらに遡っての掲示広告にも影響されるという
場合が考えられる．この場合は，例えば過去の k 回の掲示系
列と，これから掲示されるページの組を状態と定義し直すこ
とで，対処し得る．ただし，状態数の爆発はより深刻な問題と
なる．
さて，コンバージョンが直前の広告掲示と現時点での広告掲

示のみに影響されると仮定しても，単純にMDPとして表現し
ようとすれば，広告数が増えた場合に，状態数が膨大となり，
計算機での処理が困難になる．この問題を解決するため，我々
は，クラスタリング手法を適用することを提案する．つまり，
いくつかの類似した広告を 1つの広告として扱うことにより，
MDPの状態数を減らそうという考え方である．

2.2 クラスタリングによる表記量の削減
クラスタリングとは代表的なデータ解析手法のひとつであ

り，クラスタと呼ばれる部分集合にデータ集合を分割する方法
である．クラスタリングには様々な手法が存在するが，本研究
では実装の容易さの観点から，K-means法を採用した．ただ
し，広告間の近接度合いを直接計測するのは難しいため，分類
対象である広告を特徴語のベクトルとして表現する．広告文か
らその広告の特徴ベクトル表現を得る方法として，本研究では
tf-idf法を用いた．
特徴語抽出からクラスタリングまでの流れを以下に示す．
1. 広告のタイトルと説明から特徴的な単語を抽出する．例
えばタイトルと説明が以下のようであれば，特徴語は
「旅行，楽天，トラベル，予約」となる．

タイトル：旅行に行くなら楽天トラベル

説明：250万件のクチコミから比べて選べる！旅行の予
約は楽天トラベル

2. tf-idf法を用いて各広告の特徴ベクトルを求める．
3. K-means法を用いて与えられた広告の特徴ベクトル集
合を，いくつかのクラスタに分類する．

このように,複数の類似した広告をひとつの広告として扱う
ことにより，広告数が膨大な場合でも，状態数をある一定数に
押さえたままで，MDPとして表現することが可能となる．

3. 強化学習による動的環境への対処

1. で述べたように，閲覧者の選好が経時的に変化すること
が考えられる．広告主としては，このような動的環境に対処す
る必要がある．この問題に対して，本稿では強化学習手法の適
用を提案する．
静的環境を仮定すれば，コンバージョン率を改善する広告掲

示系列は，強化学習を用いなくとも求められる．しかし，実際
はクリエイティブや閲覧者の嗜好の変化によって，広告への反
応が変化すると考えられる．ここで，静的環境を仮定して得ら
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れた広告掲示系列では，この変化に対応できない．しかし，強
化学習を用いて，つねに学習を続けることにすれば，その変化
に追従できると期待できる．
強化学習とは，試行錯誤を通じて環境に適応する学習制御

の枠組みである [Kaelbling 96]．学習主体であるエージェント
の目的は利得を最大化する政策の獲得である．本研究ではいく
つかある強化学習手法のうち，アルゴリズムの簡潔さを優先し
Q学習を用いた．Q学習ではすべての行動を十分な回数選択
すれば，行動選択方法（探査戦略）に依存せず，Q値は最適な
値に収束することが知られている．

4. 仮想環境の構築

本章では，クラスタリングと強化学習を用いた広告掲示系
列改善方法を評価するための実験方法について説明する．ただ
し，実際の広告配信を操作することは難しいため，仮想的な環
境を構築し，その中で評価することとした．まず，環境構築の
ための行ったデータ取得方法について述べ，それから Q学習
を用いた広告掲示系列改善方法の詳細について述べる．

4.1 データ取得方法
提案方法評価のためにはコンバージョン率 λi,j のデータが

必要である．しかし，実データを得ることは難しいため，以下
の実験から得られたデータで代替することにした．

1. 被験者にYahoo!ブログ (http://blogs.yahoo.co.jp/)内
のページに掲示されている 5 つのテキストの広告につ
いて，タイトルとその説明のまとめを記録させる．

2. 被験者には掲示された広告の中で，興味を持った広告が
あれば，それをクリックするよう指示し，どの広告をク
リックしたかを記録させる．

3. ページを更新し，ステップ 1と 2を 10回繰り返して行
わせる．

上記の一連の操作から得られた広告集合を一つのデータと
した．実験は 16 人の大学生に行ってもらい，合計で 16 セッ
トのデータを収集した．1試行当たり，5個 ×10回でのべ 50

個の広告が掲示され，これが 16セットあるため，計 800個の
広告が掲示されたことになる．ただし，重複して掲示される広
告もあるため，広告の種類としては，354個であった．800個
の広告中，クリックされたのは 60個であった．得られたデー
タのうち，8セットのデータを学習用に用い，残りの 8セット
を評価用に用いた．
さて，コンバージョンは，実際には，系列の影響を強く受け

るものもあれば，影響が小さいものも含まれると考えられる．
そのため，コンバージョン率 λi,j を以下のように与えた．

λadi,adj = 1− (1− λadj )(1− λ′
adi,adj )

ここで，λadj と λ′
adi,adj

は以下の式で表される．

λadj =
広告 adjをクリックした総数
広告 adjを掲示した総数

λ
′
adi,adj

=
広告 adiから広告 adjに遷移して，広告 adjをクリックした総数

広告 adiから広告 adjに遷移した総数

問題の定式化での議論では，1ページに広告が 1つしか掲示
されないと仮定していたが，実験では 1ページに 5つの広告
が掲示されている．このため，5つの広告を別々に扱い，前後
のページの広告の組み合わせすべてが 1 回ずつ発生したもの
と仮定して，計算した．

表 1: 各クラスタを表す特徴語

クラスタ 広告数 特徴語
1 30 ウェディング，結婚，婚活，ペット，ブリーダー
2 42 髪ドック，育毛，白髪
3 10 腹巻，靴下，レッグウォーマー
4 35 カード，ローン，銀行，融資
5 69 ラーメン，チョコレート，楽天，旅行，観光
6 25 紅茶，ワイン，コーヒー
7 43 住宅，家，物件
8 2 音楽，療法，ストレス
9 53 英会話，TOEIC，英語，英検
10 45 パソコン，PC，家具，オンライン

表 2: 学習結果

状態 最適行動
初期状態 クラスタ 3

クラスタ 1 クラスタ 3

クラスタ 2 クラスタ 6

クラスタ 3 クラスタ 6

クラスタ 4 クラスタ 3

クラスタ 5 クラスタ 3

クラスタ 6 クラスタ 3

クラスタ 7 クラスタ 3

クラスタ 8 クラスタ 6

クラスタ 9 クラスタ 3

クラスタ 10 クラスタ 3

また，得られた広告集合に対し，2.2節で述べたクラスタリ
ング手法を適用した．本実験ではクラスタ数を 10と設定した．
各クラスタを表す特徴語を表 1に示す．　

4.2 Q学習の適用
MDPとして定式化した閲覧者のモデルに Q学習を適用し，

広告掲示系列を改善することを行う．学習用環境で，行動選択
回数を 1,000,000回として学習を行った．状態 drop outへの
遷移確率は 0と設定した．また，行動選択方法は ε-greedy選
択方法を用い，ε = 0.1とした．
さて，Q 学習は，一方で，学習率や割引率などのパラメー

タ変化に敏感であると指摘されており，事例によってパラメー
タの最適値は異なると考えられる．本研究では議論を簡単に
するために，学習率 αと割引率 γ を 0.1, 0.2, · · · , 0.9の中から
決めることとした．一般的な強化学習では強化信号をできる
だけ大きくするために，γ を 1 に近い固定値にすることが多
い [Dean 94]．そこで本研究では γ = 0.9とした．αは 0.1か
ら 0.9まで変化させて，コンバージョン率（得られたコンバー
ジョン総数を 1,000,000回の行動選択回数で除算した確率）が
最大のときの αを採用することとした．　

10 回学習を行ってコンバージョン率の平均を求めた結果，
α = 0.1 のとき最もコンバージョン率が高いことが分かった．
そこで本研究では学習率 α = 0.1，割引率 γ = 0.9 を採用
し，このときの学習結果を用いることにした．ただし，学習率
α = 0.1，割引率 γ = 0.9として何度か学習を行ったみたとこ
ろ，いくつかの状態の最適行動が一意に定まらなかった．その
ため，学習を 10回行い，その中でQ値の平均が最も高い行動
を最適行動とした．
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表 3: 得られたコンバージョン率

手法 設定 1 設定 2

提案方法 0.2604 0.5103

比較方法 0.2702 0.2671

このようにして得た，学習結果を表 2 に示す．最適行動と
してクラスタ 3が多く選ばれているが，これはクラスタ 3の
状態でクラスタ 6 を掲示するときのコンバージョン率が高い
ためと考えられる．

5. 評価

本章では提案方式による広告掲示系列の改善の程度を評価す
る．まず，評価方法について説明し，つぎにその結果を述べ，
考察を行う．

5.1 評価方法
評価用データを学習用データに加え，4.1節と同様に環境を

構築し，この環境下でどの程度広告掲示系列が改善されるかを
評価した．比較対象として広告単体のコンバージョン率が最大
の広告を掲示する方法を考える．すなわち，学習用環境におけ
る広告単体のコンバージョン率 λj が最大となる広告を繰り返
し掲示する．学習用環境ではクラスタ 10のコンバージョン率
が最大であったため，クラスタ 10に含まれる広告を繰り返し
掲示することになる．本来であれば，予算面で各広告の掲示回
数に制限があるが，今回の実験では無視した．一方，提案方法
では，表 2に従って広告を掲示した．
評価は以下の 2つの設定に対して行った．

設定 1: 初期状態をランダムに設定し，次に掲示する広告のみ
を選択する．

設定 2: 初期状態をランダムに設定し，次に掲示する広告と，
さらにその次に掲示する広告を選択する．

評価尺度としては，コンバージョン数を広告掲示回数で割った
系列全体のコンバージョン率を用いた．

5.2 評価結果
評価結果を表 3 に示す．表中のコンバージョン率はそれぞ

れ評価用の環境における 10回の試行の平均を示している．表
3を見ると，設定 1では，提案方法と比較方法であまり差がな
いが，設定 2 では，提案方法が比較方法の結果を大きく改善
できていることがわかる．これは，提案方法は目先のコンバー
ジョンだけでなく，以降のコンバージョンも考慮しているため
と考えられる．今回の実験では直前の広告のみ考慮したが，よ
り長い系列を考慮するようにすれば，さらに先のコンバージョ
ンも考慮した系列となるため，より高いコンバージョン率を与
える広告掲示系列を得られると期待できる．

6. おわりに

本研究では，コンバージョン率を改善するディスプレイ広告
掲示系列の決定法を提案した．ディスプレイ広告はオークショ
ンによる取引が始まっており，広告主からは，予算の範囲内で
高いコンバージョン率を得ることが求められている．しかし，
先行研究では，異なる広告の掲示系列に関して十分な注意が払
われてこなかった．この問題はマルコフ決定過程としてモデル

化することができるが，その適用には 2つの課題が存在する．
1つは，膨大な数の広告をどう扱うかという点であり，もう 1

つは閲覧者の変化など動的な環境にどう対処するかという点で
ある．この課題に対し，我々はクラスタリングと強化学習を導
入することで解決を目指した．初期的な実験結果ではあるが，
単純な掲示広告決定法と比べて，提案方法では，高いコンバー
ジョン率が得られることを確認した．
今後の課題には，掲示系列の変更によって，閲覧者がどの程

度影響を受けるのか，より実際的な環境で評価を行うことや，
適切なクラスタ数の発見，また，得られた系列からオークショ
ンでの入札戦略を生成することなどが含まれる．
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