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Finding out users who have high conversion probability is crucial task for internet advertising. Because adver-
tisers’ budgets are limited and they have to increase their profits efficiently. But users’behavior consists of a sparse
vector and has high dimensionality. So general clustering or regression model doesn’t work efficiently in many
cases without any feature extraction. We propose a model that uses Autoencoder tolerating missing values and
evaluated efficiency of extracted feature in this model.

1. はじめに

インターネット広告を限りのある予算内で配信することを考
える際、配信効果が高いと見込まれるユーザーを配信対象とす
ることで広告費対効果が改善する。そのため、ユーザーの広告
に対する成果要因となる特徴を獲得することは重要な課題と
なっている。
ユーザーのWeb上における行動特徴として考えられるもの

は、例えば「どの広告をクリックしたか」「どのサイトに訪問
したか」などがある。しかしこれらの特徴は一般的に非常に高
次元であり、かつスパース性の高いデータである。高次元で疎
なWeb上のユーザー行動データを低次元化し、ユーザー特徴
を獲得することが出来れば広告配信に効果的なユーザーを抽出
することが可能になる。
本研究では、ユーザーの行動ベクトルのゼロ成分を欠損値

とみなし、結合荷重の更新を一部スキップしたオートエンコー
ダを用いて、ユーザー特徴を効率的に獲得をするモデルを提案
する。また獲得した特徴量をもとにユーザー群をクラスタリン
グし、分類されたユーザー群の特性についても評価を行う。

2. 関連研究

インターネット広告におけるユーザーの行動特性を推定する
手法のひとつとして、ユーザーのWeb上の行動履歴からDBN

によって抽出された特徴量を説明変数としてロジスティック回
帰により CTR(クリック確率)を推定するモデルが提案されて
いる [Jiang 16]。高次元の入力から特徴を獲得するモデルには
オートエンコーダや制限ボルツマンマシンなどがあり、また、
ユニットをエージェントとみなしデノイジングオートエンコー
ダを再構成したモデルも提案されている [黒滝 16]。またショッ
ピングサイトのユーザーの離脱防止の施策にフォーカスを当
て、検索ワードや注文カテゴリ及び注文履歴からユーザーの特
性把握を試みる研究も行われている [笹谷 16]。
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3. ユーザーの特徴獲得モデル

3.1 提案手法
本章ではWeb上のユーザーが保持しているデータと、ユー

ザーの特徴獲得に用いるモデルについて述べる。各ユーザー
は広告のクリック回数およびコンバージョン回数を特徴量とし
て保有している。コンバージョンとは商品購入やゲームのイ
ンストールなどのWeb上で測定可能な広告成果イベントのこ
とであり、コンバージョン件数をクリック件数で割った値をコ
ンバージョンレート (CVR)と呼ぶ。インターネット広告のク
リックおよびコンバージョンの特性として、高次元でスパース
性が高いことが挙げられる。すなわち、広告数は多いがユー
ザーがクリックおよびコンバージョンする広告は限定的であ
り、その回数も少ない。高次元なベクトルや行列をそのまま用
いても有効な特徴量として機能せず、また計算時間上のデメ
リットも大きい。本稿ではユーザーがクリックおよびコンバー
ジョンをしなかった広告を欠損値として扱い、欠損値に対して
一定確率で明示的にゼロを与えたベクトルをオートエンコーダ
への入力値として与え、有効なユーザー特徴を抽出するモデル
を提案する。以降に具体的な手法を示す。

3.2 変数定義
本研究ではユーザー v が広告 aに対して行ったクリックお

よびコンバージョン回数をデータとして与える。本稿で用いる
変数は下記の通りである。
v:ユーザー番号
N :クリック実績のある広告数
M :コンバージョン実績のある広告数
a:クリックの発生した広告番号
b:コンバージョンの発生した広告番号
xv,a:ユーザー v が広告 aをクリックした回数
yv,b:ユーザー v が広告 bにてコンバージョンした回数
Xv:ユーザー v の特徴ベクトル
i:3層ニューラルネットワークの入力層のユニット番号
j:3層ニューラルネットワークの中間層のユニット番号
k:3層ニューラルネットワークの出力層のユニット番号
wA,B :ユニット A,B 間の結合荷重 ((A,B) = (i, j)or(j, k))

zA:ユニット Aのバイアス項 (A = i, j, k)
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hA:ユニット Aへの入力 (A = i, j, k)

gA:ユニット Aの出力 (A = i, j, k)

fA(x):ユニット Aの活性化関数 (A = i, j, k)

J :誤差関数
α:学習率の初期値
ここで、Xvは下記の通りに定義される特徴ベクトルとする。

Xv= (xv,1, xv,2, ..., xv,a, ..., xv,N , yv,1, yv,2, ..., yv,b, ..., yv,M )

3.3 スパースデータからの特徴獲得モデル
高次元なデータの次元を削減し、特徴を獲得するモデルの

ひとつにオートエンコーダが存在する。オートエンコーダは入
力層に与えるデータと出力層の正解データに同じ値を与えた
ニューラルネットワークである。また中間層のユニット数を入
出力層のユニット数よりも少なくすることで、中間層に特徴量
を蓄積することが可能になる。
ニューラルネットワークの課題のひとつとして、ユニット数

が多くなれば、ニューラルネットワークの学習処理に掛かる計
算時間が大きくなる問題が挙げられる。一般的にWeb上の広
告数およびユーザー数は非常に多いため (本研究では表 1に示
す数値となった)、効率的な学習モデルによる高速な計算が求
められる。そこで Xv のスパース性を利用し、Xv のゼロ成
分を確率的に欠損値とみなして計算処理をスキップさせ、オー
トエンコーダの学習の高速化をさせるモデルを提案する。すな
わち、入力値がゼロの成分のユニットの結合がランダムで存在
しないものとみなす。具体的には図 1に示すように「0(NA)」
となっている箇所の結合が存在しないものとみなし、太線の箇
所のみの結合を用いた学習処理を実行する。「0(NA)」の箇所
は、学習ステップ毎にランダムで変更される。

図 1: スパースデータ許容型オートエンコーダ

本研究では入力層と中間層の活性化関数はシグモイド関数を
用い、出力層の活性化関数には恒等写像を用いる。すなわち、
下式の通りに表現される。

fi(x) = fj(x) =
1

1 + exp(−x)
(1)

fk(x) = x (2)

3.4 スパースデータ許容型オートエンコーダの学習処理
本研究で用いるモデルも通常のニューラルネットワークと

同じく、入力されたデータは、各層のユニットに伝播されてい
き、最終的に出力層へと伝播する。入力層のユニットの出力 gi
は

gi =

{
fi(xv,i + zi) (when i ≤ N)

fi(yv,i−N + zi) (otherwise)
(3)

となる。また入力が欠損値であるノードと連結しているエッジ
との結合荷重は一時的にゼロとみなす。結合荷重が一時的にゼ
ロとみなされる箇所は計算をスキップ出来るため、学習の高速
化が実現される。このモデルの仮定として、

hj =
∑
i

wijgi =
∑
i′

wi′jgi′ (4)

が成り立つとしている。ただし i = 1, 2, ..., N +M であり、i′

は iから欠損値の発生しているユニット番号を除外した番号で
ある。すなわち入力層から中間層に入力が順伝播する際に、欠
損値の情報が中間層に伝わる値は合計すると 0 になると仮定
していることになる。
またオートエンコーダの二乗和誤差関数は

J =
1

2

{
N∑

k=1

(gk − xv,k)
2 +

N+M∑
k=N+1

(gk − yv,k−N )2
}

(5)

となるが、欠損値の発生しているユニット番号に関しては誤差
が発生していないと仮定している。すなわち、{

gk − xv,k = 0 (when xv,k = NA, k ≤ N)

gk − yv,k−N = 0 (when yv,k−N = NA, k > N)
(6)

とみなしている。結合荷重を一時的にゼロとみなしているの
で、誤差観測自体されないと言い換えることも出来る。
以上の仮定をもと、ニューラルネットワークの結合荷重を更

新する。ニューラルネットワークの結合荷重の更新に用いる勾
配は下記の式で表現される。

Gij(t) =

N∑
k=1

{
(gk − xv,k) f

′
k(hk)wjk

}
f ′
j(hj)gi

+

N+m∑
k=N+1

{
(gk − yv,k−N ) f ′

k(hk)wjk

}
f ′
j(hj)gi

(7)

Gjk(t+ 1) =

{
(gk − xv,k)f

′
k(hk)gj (when k ≤ N)

(gk − yv,k−N )f ′
k(hk)gj (when k > N)

(8)

よって、学習率が一定の場合は結合荷重の更新式は下記の通
りとなる。

wij(t+ 1) = wij(t)− αGij(t) (9)

wjk(t+ 1) = wjk(t)− αGjk(t) (10)

ここで一般的に学習率 αには小さな値を用いるが、固定の
学習率を与えても学習の収束性は良くない。そこで本研究で
は、学習の進行とともに学習率を低減させる AdaGradを用い
て学習を行う。AdaGradは、下記の式で表現される学習モデ
ルである。

w(t+ 1) = w(t)− α√
1 +

∑t
i=1 G(t)2

G(t) (11)

ここで、w(t)は学習ステップ tにおける結合荷重であり、G(t)

はステップ tにおける勾配である。
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4. ユーザー特徴の獲得実験

4.1 シミュレーション概要
スパースな入力を許容したオートエンコーダにてユーザー

ベクトル の次元を圧縮し、結合荷重と誤差関数の変遷を概観
する。それにより、ユーザー特徴を獲得しつつ次元削減されて
いるかどうかを判断する。本研究では、株式会社アイモバイル
の 2016/6/1～2016/6/21の期間におけるクリックおよびコン
バージョンのデータをスパースデータ許容型オートエンコーダ
の訓練データとして用いた。

4.2 シミュレーションの構成
シミュレーションに用いた訓練データの概要は表 1 の通り

である。本研究では、集計期間中に何らかの広告を 1回以上ク
リックしたユーザーを解析の対象としている。また、ユーザー
ベクトルXv のゼロ成分の内ランダムで 10成分のみ明示的に
ゼロ (非欠損)とみなし、残りのゼロ成分は欠損値とみなした。
また、学習の繰り返し回数は 10回とした。

表 1: 表 1:訓練データの統計量
項目 訓練データ
N 23339

M 5619

クリック総数 5644230

コンバージョン総数 32020

ユーザー数 3452491

活性化関数は入力層と隠れ層 (中間層)にはシグモイド関数
を用い、出力層には恒等写像 y = xを用いた。
また学習率の初期値 αは 0.01とし、結合荷重の初期値は一

様分布 U(−0.01, 0.01)に従う乱数、バイアス項の初期値は一
様分布 U(−0.51,−0.49)に従う乱数とした。

4.3 結合荷重の変遷
表 1の訓練データではN = 23339,M = 5619であり、入出

力層のユニット数は 28958となる。この訓練データをスパー
スデータ許容型オートエンコーダにより 500 次元にまで圧縮
し (第 1 段階)、500 次元のユーザー特徴をさらに通常のオー
トエンコーダにより 146次元にまで圧縮 (第 2段階)した。
図 2には 28958次元から 500次元に圧縮した際の、入力層

と隠れ層間の結合荷重のヒストグラムを示した。図 2にて示さ
れる通り、学習により一部の結合荷重が大きくなり、ユーザー
特徴を獲得しながら次元の圧縮が行われていることを示してい
る。図 3には 500次元から 146次元に圧縮した際の、入力層
と隠れ層の間の結合荷重のヒストグラムを示している。結合荷
重の初期値が U(−0.01, 0.01)に従っていたため、初期の結合
荷重が並行移動しているような挙動を示していることが分か
る。つまり、ユーザーの特徴は 28958次元から 500次元に圧
縮されるときに獲得済みであり、500次元から 146次元に圧縮
されるときは情報圧縮のみが行われていることになる。

4.4 対数誤差関数の変遷
図 4には 28958次元から 500次元に圧縮したときの誤差関

数の変化を示した (グラフでは見やすさのため、二乗和誤差
関数の対数を縦軸としている)。図から分かる通り、トリビア
ルな入力データに対して誤差関数が大きくなっている。また
5,000,000データほど与えると、おおよそ学習が収束すること
が分かる。学習に用いたデータのユーザー数は 3452491件で
あり、同じデータセットを繰り返し与えることで誤差関数が小

図 2: 結合荷重 (第 1段階) 図 3: 結合荷重 (第 2段階)

図 4: 対数誤差 (第 1段階) 図 5: 対数誤差 (第 2段階)

さくなっていくことが分かる。但し、(学習率などにも依存す
るが)3回以上同じデータセットを与えて繰り返し学習させる
ことに大きな意味はなさそうだ。
図 5 には、500次元に圧縮されたユーザー特徴を 146次元

に圧縮する過程における誤差関数の変遷になる (こちらも誤差
関数に対数を掛けたものを縦軸にプロットしている)。学習が
進むにつれ誤差関数は低減する傾向にあり、誤差の振れ幅も低
下している。これは情報劣化を抑えながら 500 次元から 146

次元へとユーザー特徴が圧縮されていることを示している。

5. 獲得ユーザー特徴のCVRを用いた評価

5.1 クラスタリングによるユーザー群のCVRの評価
4.1～4.4で示したオートエンコーダによる学習により、ユー

ザー特徴を獲得出来た可能性が示唆された。獲得特徴の妥当性
を評価するため、獲得特徴量を標準化したベクトルを用いて
ユーザー群を K-means法によりクラスタリングし、分類され
たユーザー群の CVRを評価した。ユーザー群は 50分類され、
訓練データ (2016/6/1～6/21)における CVRとテストデータ
(2016/6/22～2016/7/12) における CVRをプロットして獲得
特徴の妥当性を評価した。
図 6 はクラスタリングされたユーザー群の訓練データでの

CVR(横軸) 及びテストデータでの CVR(縦軸) をプロットし
ている。横軸は「訓練データにおいて各ユーザー群が何らかの
広告でコンバージョンをした確率」を示している。縦軸は「テ
ストデータにおいて各ユーザー群が何らかの広告でコンバー
ジョンした確率」を示している。
図 6で分かる通り、訓練データで CVRが高かったユーザー

群はテストデータにおいても CVRが高かった。即ち、「過去
にインターネット広告経由で成果を挙げたユーザー群はこれか
らも何らかのインターネット広告で成果を挙げやすい」といえ
る。つまり、広告効果の出やすいユーザー群と広告効果の出に
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くいユーザー群をクリックとコンバージョン特徴にて、分離可
能であることが示される。また、図 6 の左上には訓練データ
にて CVRが低く、テストデータで CVRの高いユーザー群が
いる。これは広告に対する認知が発生したユーザー群が存在し
ている可能性を示唆している。但し、図 6 において示される
のは「何らかの広告でコンバージョンするユーザーであるかど
うか」の情報を示しているに過ぎない。そのため、ある特定の
広告キャンペーンで CVRの高いユーザー群が、今後も CVR

の高い状態を維持するかどうかまでは分からない。

図 6: ユーザー群の CVR特性

そこで、ある特定の広告キャンペーンについて各ユーザー
群ごとの訓練データにおける CVR とテストデータにおける
CVRをプロットした (図 7)。青の縦線は訓練データにおける
全ユーザー群の CVRである。また、緑の横線は訓練データの
集計期間内にクリック行動を示したユーザー群の、テストデー
タにおける CVRである。赤色の横線は訓練データの集計期間
内にクリック行動を示さなかったユーザー群の、テストデータ
における CVRである。
図 7から分かる通り、訓練データにおいて CVRの高かった

ユーザー群がテストデータでも CVRが高いとは限らないこと
が示される。それどころか、訓練データでクリック実績のあっ
たユーザー群はテストデータにおいて、CVRが低くなる可能
性があることが分かる。
この現象を説明する仮説は下記の 2つがある。ひとつは、コ

ンバージョンはゲームのインストールや商品購入などのイベ
ントであり、一度コンバージョンしたユーザーが短い期間で再
度コンバージョンする確率が低くなる可能性がある。即ちコン
バージョンは非復元抽出を前提としたモデルを用いたほうが再
現性が高くなる可能性がある。もうひとつは、訓練データの集
計期間内で特定の広告をクリックしたユーザー群は当該キャン
ペーンを既に認知している状態になっているため、同じ広告を
見せられてもコンバージョンに至る可能性が低くなっている可
能性がある。

図 7. 特定のキャンペーンにおけるユーザー群の CVR特性

6. 結論

本研究ではユーザーのクリックおよびコンバージョンデータ
からスパースなベクトルを生成して、スパースな入力を許容
するオートエンコーダを用いてユーザー特徴の獲得を試みた。
オートエンコーダに与えるベクトルに欠損値の存在を許すこ
とで、高速にユーザーの特徴を獲得するモデルを実現出来た。
また獲得特徴を用いたクラスター分析によりユーザーの過去
のクリックおよびコンバージョンを用いて、CVRの高いユー
ザー群を分離抽出することが可能であることが分かった。
今後の課題として、図 6の「広告に対する気付き」が発生し

た可能性があるユーザー群に対して、気付きを発生させる要因
の発見と定量的な評価が挙げられる。また、クリックおよびコ
ンバージョン以外のデータを広く用いたユーザーの特徴獲得も
課題となる。また図 6にて示された通りインターネット広告で
成果を挙げやすいユーザー群をある程度特定すること自体は可
能だが特定の広告キャンペーンにて成果を挙げやすいユーザー
群も予測出来るモデルを構築することが今後の課題となる。
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