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We study a version of the multi-armed bandit problem in which several arms are drawn at each round. We
propose an algorithm and discuss related optimization problems.

1. 概要

複数のクリック率の不明なオンライン広告をウェブサイトに
配置する問題を考える。このとき、クリック率の高い広告から
順に配置したいが、ユーザのフィードバックを見ながらクリッ
ク率を推定しオンライン的に配置を最適化する必要がある。下
の位置にある広告は通常上位より見られないが、この割引効果
を考慮した広告配置のオンライン最適化を多腕バンディット問
題として定式化し、有効なアルゴリズムを提案する。

2. 背景

近年、多くのウェブサイトに広告が掲載されている。広告を
クリックすると、広告主のウェブページに遷移するシステムに
なっている。検索エンジンに連動した広告（sponsored search）
は通常 pay-per-clickモデルであり、ユーザが広告をクリック
することによってウェブページの持主は収入を得る [Qin 14]。
また、通常のウェブページの画像広告（display advertising)

は pay-per-impressionモデルであり、広告を表示するたびに
ウェブページの持ち主は収入を得る [Yuan 13]。いずれのモデ
ルにせよ、ユーザが広告をクリックするということはその広告
への興味の顕れであり、高いクリック率の広告を表示すること
は、ウェブサイトの広告収入の増加につながる。そのため、１
つの広告枠に表示できる関連広告が複数ある場合、それらの中
からクリック率の高い広告を選んで表示したい。
多くのウェブサイトは、そのページ配置にもよるが複数の

広告枠がある。通常、ユーザはページを上から下へブラウジ
ングするため、上にある広告枠のほうがクリック率が高い。
表示可能な K 個の広告のうち L 個の枠に配置する組合せは
K!/(K−L)!通りあるため、この全パターンにクリック率を与
えるモデルパラメータが付随すると考えると、K,Lがある程
度以上大きい場合はモデルの推定・最適化ともに困難である。
したがって、より少ないパラメータで現実に沿ったモデルを考
えたい。以下 3つのモデルが考えられる。

1 位置依存なしモデル: それぞれの広告 iにはクリック率パ
ラメータ θi が付随し、表示位置にかかわらず確率 θi で
クリックされる。このモデルでは、同じ広告でも上位の
枠に表示したほうがクリック率が高いということをモデ
ル化できない。

連絡先: 小宮山純平, 東京大学生産技術研究所, 〒 153-8505 東
京都目黒区駒場 4-6-1, junpei@komiyama.info

2 カスケーディングモデル [Kempe 08]：このモデルでは、
ユーザが上位の広告から順番に閲覧を行い、広告をクリッ
クもしくは広告への興味がなくなった時点で離脱すると
考える。このモデルでは、ユーザは複数の広告が同時に
クリックされることはない。しかし、広告がクリックさ
れる確率 ∗1 が表示する広告の順序によらないという不自
然がある。

3 位置ベースモデル。広告のクリック率パラメータ {θi}だ
けでなく位置ごとのパラメータ {κl}が存在し、広告 iが
位置 lに表示された場合、確率 θiκl でそれぞれの広告が
表示される。このモデルは、より良い（パラメータの大
きい）広告が上に表示されたほうが全体のクリック率が
大きくなる直観を表現できるメリットがある。逆に欠点
としては、ある広告をクリックするかどうかが他の広告
がクリックされるかどうかに影響を及ぼさず、多数の広
告が同時にクリックされることがある可能性が残る点で
ある。

広告のクリック率に関しては、バッチ（オフライン）で推定
する手法もあるし、動的（オンライン）に推定するモデルも考
えられる。オンラインで推定する方法は、以下の点で望まし
い。(i)新しいウェブサイトに対して、データがほとんどない
ため広告のクリック率の予測精度が低いような問題に関しても
順次適用可能な点。また、(ii)同じウェブサイトに関しても、
モデルの定期的な再学習が容易な点がある。というのは、ウェ
ブ広告のクリック率は時間的な変化が激しい [Agarwal 09]た
め、ある時点で作成したモデルが後の時刻で使えないというこ
とが往々にして起こりうる。また、広告に対する流行などもあ
り、一般に同じ広告のクリック率は時間的に落ち込む傾向があ
る。これらの点を考慮すると、広告の最適化をオンラインで行
うことができるアルゴリズムは非常に扱いやすい。
オ ン ラ イ ン 推 定 に 関 し て は 、バ ン ディット 問 題

[Thompson 33, Robbins 52] による定式化が有効であ
る。バンディット問題ではいくつかのアームと呼ばれる選択
肢を考える。それぞれのアームは未知のパラメータを持つ確
率分布に対応している。予測者は各ラウンドに、いずれかの
アームを選び、アームに対応した確率分布からのサンプルを
報酬として受け取る。賢いアルゴリズムを利用し、パラメー
タを動的に推定しながら期待平均報酬を最大化するのが予測
者の目標である。つまり、広告のクリック率最大化問題では、
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i∈I(t)(1− θi)、ここで I(t)は選択した L個の広告の集合であ

る。
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各広告がアームに１対１対応しており、各ラウンドがユーザ
の来訪に対応している。報酬 {1, 0} をユーザがクリックした
かどうかに対応させると、クリック数の最大化はバンディッ
ト問題の報酬最大化に置き換えられる。
バンディット問題が提案されたのは強化学習 [Sutton 98]と

呼ばれるクラスのアルゴリズムが現れるより前であるが、現代
ではバンディット問題は報酬最大化を目指す強化学習の部分ク
ラスとして位置づけられている。強化学習における普遍的な
テーマは、探索と活用である。つまり、より多くの情報の取得
を目的として選択を行うことと、現在の情報を利用して高い報
酬を得ようとすることである。バンディット問題では、探索は
一見クリック率が低そうな広告配置を試し、パラメータの推定
精度を向上させること、活用はクリック率が現段階の情報で高
そうな広告配置を試すことに対応している。
上記の設定では、各ラウンドに予測者は単一のアームを選

択するため、広告枠が１つのウェブサイトを扱うことに対応し
ている。しかし、各ラウンドに複数のアームを選択するモデル
に拡張することによって、複数の広告枠があるウェブサイトの
クリック率最適化に適用可能になる。過去、(i)位置依存なし
モデル [Anantharam 87, Komiyama 15a], (ii) カスケーディ
ングモデル [Kveton 15]、(iii)位置ベースモデル [Combes 15,

Lagrée 16]においての広告クリック率の最適化の研究がある。
これらの既存研究は、いずれも枠の良さがユーザに既知で

あるということを仮定している。しかし、ウェブページの枠配
置を変更した場合、このようなモデルでは再学習が必要になっ
てしまう問題がある。近年の広告配信システムは非常に複雑で
あり、ある広告出稿者が非常に数多くの枠への配信を行うこと
が多く、それらの枠ごとに固定の枠の良さを記憶しておくと、
そのページの状況の更新についていくのが困難である。本研究
は広告の良さだけではなく、枠の良さもともに未知である場合
にどのようにオンライン最適化を行えば良いかについて研究を
行う。

3. 問題設定

アーム数を K とする。それぞれのアーム i ∈ [K] =

{1, 2, . . . ,K}にはパラメータ θi ∈ (0, 1)が付随している。ま
た、それぞれの広告枠 l ∈ [L]にはパラメータ κl ∈ [0, 1]が付
随している。このパラメータは 1 = κ1 ≥ κ2 ≥ ... ≥ κL とす
る。各ラウンド t = 1, 2, . . . , T に、予測者は L ≤ K 個のアー
ム I(t)を選択し、対応する報酬 {0, 1}を受け取る。選択した
l ∈ [L]番目のアームを Il(t)と書くと、このアームの報酬は各
ラウンド独立に Ber(θiκl)からサンプルされる。つまり、この
モデルに出てくるパラメータは {θi}i∈[K]、{κl}l∈[L]、および
最終ラウンド数 T となる。これらのパラメータは予測者（アル
ゴリズム）には与えられない。κ1 = 1であること及び κが枠
位置に対して単調減少であることはアルゴリズムにとって既知
とする。Ni,l(t)をラウンド t開始時までにアーム iが位置 lで
選ばれた回数とする (つまり, Ni,l(t) =

∑t−1
t′=1 1{i = Il(t

′)},
ここで 1{A}はイベント Aが成り立つなら 1、そうでなけれ
ば 0と定義する)。また、θ̂i,l(t)をアーム iを位置 l で選択し
たときの経験平均とする。
予測者の目的は報酬の最大化である。簡単のため、すべての

アームのパラメータ θi は互いに異なるとする。一般性を失わ
ずに、θ1 > θ2 > θ3 > · · · > θK とおける。もちろん、予測者
はこのアームの配置順番を知らず、順番に依存したようなアル
ゴリズムを利用しないものとする。全パラメータの正確な推
定ができているとすると、最も良いアームの選択方法は、パラ

メータの大きい順にアーム 1, 2, . . . , Lを位置 1, 2, . . . , Lに配
置することである。リグレット Reg(T )を最も良いアームを選
択したときとアルゴリズムの選択との期待累計報酬の差として
定義する：

Reg(T ) =

T∑
t=1

∑
i∈[L]

(θi − θIi(t))κi

 .

期待リグレット E[Reg(T )]をアルゴリズムの性能指標として
用いる（小さいほどよい）。

4. アルゴリズム

バンディット問題のアルゴリズムでよく知られているもの
は次の３つである。つまり、信頼上界（Upper Confidence

Bound, UCB）法 [Lai 85, Auer 02]、事後確率サンプリング
（Posterior sampling, PS もしくは Thompson sampling）法
[Thompson 33]、または最小経験ダイバージェンス（Minimum

empirical Divergence, MED）法 [Honda 10] の３つである。
UCBはそのコンセプトの簡単さや信頼区間が導出可能である
こと、PSは経験的な性能に優れるが、今回の問題には使いに
くい。これは、今回の問題では広告をある枠に配置してクリッ
クが得られなかった場合、広告のクリック率の低さと枠のク
リック率の低さの両方が考えられ、直接パラメータを観測でき
ないためである。このような問題を扱うには、MEDが他の２
手法とくらべて優れている [Komiyama 15b]。
直接パラメータを観測できない、今回のような問題は部分モ

ニタリング問題（partial monitoring problem)[Piccolboni 01]

という広いクラスの問題として知られている。部分モニタリン
グ問題に対する最適な（Regretを漸近的に最小化する）アル
ゴリズムとしては PM-DMED[Komiyama 15b] が知られてい
るが、PM-DMEDを本問題に対して適用するのは以下の理由
で非効率である。つまり、今回の広告最適化は K + L個のパ
ラメータを持つが、これを部分モニタリング問題として表現す
ると、K,Lに指数的な数のパラメータがある問題として冗長
な表現をしなければいけない。そのため、計算的に非効率であ
り、またRegretの意味でも大きくなってしまう可能性がある。
これらを勘案しつつ、MEDのあらたな拡張アルゴリズムを

提案する。MEDの原理は (i)現在のデータからパラメータに
対して一致性のある推定パラメータを作る (ii)推定パラメータ
が真のパラメータだと仮定し、その結果最適なアーム配置の尤
度を計算し、有意水準 1/t以下で最適な配置を決定できた場合
にのみ活用を行い、それ以外では探索を行う、というものであ
る。これに基づき、パラメータを最尤推定し推定したパラメー
タから探索と活用を決定するアルゴリズムを提案する（アルゴ
リズム 1)。

4.1 モデルパラメータの経験推定 {θ̂}, {κ̂}
モデルパラメータの経験推定には最尤推定を用いる。本モ

デルの最尤推定は凸最適化であり、勾配法やヘッシアンを使う
方法（Newton法）などによって最適化可能である。

4.2 アームの必要探索量 Ñi,l

(1), . . . , (K) を θ̂ の降順で並べた順序とする。経験推定さ
れたパラメータから、必要な探索量は測度変換の議論 [Lai 85,

Graves 97] によって与えられる。この議論は以下のようにな
る。つまり、現在予想するアームの順番が仮に間違っていた場
合、真のパラメータ θ′ では、１つ以上のペア i < j で

θ′(i) < θ′(j) (1)
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Algorithm 1 提案アルゴリズム

1: モデルパラメータ: α > 0

2: while t ≤ T do

3: モデルパラメータの経験推定 {θ̂}, {κ̂}をこれまでの観
測から得る

4: 経験推定されたパラメータが正しいと仮定して、それぞ
れのアームの必要探索量 Ñi,l を計算

5: 次の優先度順で枠 1から昇順に各枠 l ∈ [L]にアームを
割り当てる。複数の同レベルの優先順位のアームがある
場合は任意に選ぶ： 1. Ni,l < α

√
log tであるアーム i

2. Ni,l < Ñi,l であるアーム 3. θ̂ の降順でソートして、
これまでに割当されていないもので最も大きいもの

6: end while

となっていることになる。このようなパラメータから現在の
データが生成されるというある種の帰無仮説を有意性 1/t で
一様に棄却する必要がある。パラメータ Ni,s, θ̂i, κ̂s で特徴づ
けられる経験分布が真のパラメータ θ′i, κ

′
sから生成される負の

対数尤度が
Ni,sdKL(θ̂iκ̂s, θ

′
iκ

′
s)

で与えられる。対数尤度を log tにするために最低限必要な探索
量は、以下の最適化問題の解を qi,j とすると、Ñi,j = qi,j log t

で与えられる:

minimize ∑
i∈[K]

∑
s∈[L]

q(i),s(θ̂s − θ̂(i))κ̂s

subject to

∀1=κ′
1≥···≥κ′

L
>0

∀θ′
(i)

,...,θ′
(L)

∈(0,1):∀i∈[L]θ̂(i)κ̂i=θ′
(i)

κ′
i∑

i∈[K]

∑
s∈[L]

q(i),sdKL(θ̂(i)κ̂s, θ
′
(i)κ

′
s) ≥ 1

∀i∈[K],s∈[K]qi,s ≥ 0

∀i,j

∑
s∈[K]

(qi,s − qj,s) = 0

∀s,t

∑
i∈[K]

(qi,s − qi,t) = 0

上記の最適化は、線形の目的関数に対して連続なパラメータ
{θ′i, κ′

s}による無限個の線形制約が入る半無限計画法 (Linear

Semi-Infinite Programming, LSIP)である。LSIPを解く方法
としては、Cutting-Set法と呼ばれる動的に有限個の制約を追
加・それらの制約に対して線形計画問題 (Linear Programming,

LP）を解くことを繰り返す方法があるため [Mutapcic 09]、こ
の方法を用いて最適化を行う。

5. おわりに

本研究では、複数の広告を表示する問題をバンディット問題
として扱った。とくに、広告の良さだけではなく広告枠の良さ
が未知という既存研究の枠組を超えた問題設定を研究した。尤
度に基づくアルゴリズムを提案した。このアルゴリズムによっ
て、既存研究では枠の良さをバッチ学習、広告の良さをオンラ

イン学習しているという「半オンライン学習状態」であったも
のが、完全にオンライン化する方法に目処がたったと言える。
今後の目標としては、(i) 実装とアルゴリズムの性能検証 (ii)

最適化の理論的保証 (iii)アルゴリズムの Regretバウンドの証
明が挙げられる。これらの点については現在進行形で研究を
行っており本稿に載せられなかったが、講演時にはお見せでき
る予定である。
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