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あらまし オンライン広告はインターネットの経済を支える大きな柱の一つであり，ビジネスと学術の両方から大き

な注目を浴びている．オンライン広告の課題の 1つに，ユーザにとって適切な広告をどのように選択するかというも

のがある．テキスト広告では，どれくらい単語が重複するかによって類似度を定義し，この類似度を用いて情報検索

に基づく手法で選択している．しかしながら，画像広告では類似度を用いた情報検索に基づく手法を用いることがで

きない．本稿では，オンライン広告の中でも特に画像広告を対象とし，ユーザに適合するような画像広告を選択する

ために，ユーザ情報空間から画像広告空間への変換行列を提案する．『Yahoo!ディスプレイアドネットワーク』の広告

配信システムログを用いて提案した変換行列の有用性を検証した．
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1. は じ め に

オンライン広告はインターネット経済を支える大きな柱の一

つである．そのため，この分野はビジネス的・学術的に大きな

注目を浴びている．オンライン広告の種類としては，検索サー

ビスにおける検索連動型広告やニュースなどのページにおける

コンテキスト広告，ポータルサイトにおけるディスプレイ広告

が存在する．本稿ではコンテキスト広告のうち，クリック課金

型の画像広告を扱う．クリック課金型広告とは，広告が配信さ

れたページを閲覧しているユーザーが，広告をクリックして広

告主の設定したページに移動した場合に，広告主があらかじめ

入札していた金額に基づいて課金される仕組みの広告である．

またオンライン広告には，テキストのみで構成されるテキスト

広告と画像やテキストなどで構成される画像広告が存在する．

オンライン広告の課題の 1つに，広告効果とユーザ体験の両

方を満たすように，ウェブページの内容もしくはユーザ情報，

あるいは両方に適合した広告を，どのように選択するかが挙げ

られる．本稿では，広告がウェブページ，ユーザ情報に適合し

ているかどうか，および広告効果を測る指標としてクリック率

(click through rate; CTR) を用い，これを最大化するような

広告を選択する問題を考える．

テキスト広告の選択方法として，ユーザ情報やウェブページ

の内容およびテキスト広告を単語で表現し，重複する単語を用

いて類似度を定義し，その類似度に基づいて広告を選択する方

法が提案されている [5] ．この手法は，転置インデックスを用

いた情報検索によって実現できる．しかしながら，画像広告に

おいては画像情報しか存在しないため，画像広告に書かれてい

る単語を検索するといった，テキスト広告と同じアプローチを

単純に導入することができない．また，画像広告に対してその

画像を表すような単語を付与して，画像広告を単語で表現して

から情報検索に基づいたアプローチを用いることも考えられる

が，ユーザ情報やウェブページに含まれる単語と広告に含まれ

る単語に隔たりがある場合には有効な手法ではない [14]．また，

ユーザ情報やウェブページの内容に適合する画像広告を選択す

るために，あるユーザ情報やウェブページの内容と類似度が高

くなるように，単語を画像広告に対して付与することは難易度

の高いタスクである．

これらの問題を解決するために，本稿では広告リクエスト時

に得られるユーザ情報を画像広告空間に変換する手法を提案す

る．従来手法を用いて構築した転置インデックスを図 1a およ

び画像広告選択のための提案手法を用いて構築した転置イン

デックスの例を図 1b に示す．従来手法による転置インデック

スは，広告に含まれる単語を用いて広告をインデックスするが，

提案手法による転置インデックスでは，ユーザ情報のみを用い

て広告をインデックスする．

(a) 従来手法による転置インデックス

(b) 提案手法による転置インデックス

図 1: 従来手法および提案手法による転置インデックス

これによりユーザ情報と画像広告の間に類似度を定めるこ

とが可能となり，テキスト広告と同じように情報検索に基づい

たアプローチで画像広告を選択することができるようになる．

ユーザ情報から画像広告空間への変換は行列の形で表現され，

この行列は過去のクリックデータを用いて推定する．この変換



行列を転置インデックスとして用いることで，既存の広告検索

システムに大きな変更を加える事なく，ユーザ情報を用いた画

像広告の選択が実現できる．本稿では，クリック課金型広告の

広告配信システムログを用いて，提案した広告選択手法の有効

性を検証した．

本稿の構成は以下のとおりである．2 章では関連研究につい

て述べる．続く 3 章では広告検索について述べる．4 章では実

際の広告配信ログを用いて，提案手法に対する評価の結果を紹

介する．以上を踏まえて， 5 章では本稿を結び，将来の展望に

ついて述べる．

2. 背 景

2. 1 広告配信システム概要

ユーザがウェブページに訪問した際に，ウェブページ上に掲

載される広告は，ユーザ，広告およびウェブページの情報を用

いて，その組み合わせにおける予測 CTR が最も高い広告を表

示している．予測 CTR を算出する際には，ユーザ，広告およ

びウェブページから抽出された様々な素性を用いている．配信

対象ウェブページやユーザが異なれば，予測 CTR も異なると

仮定しているため，配信時にリアルタイムで CTR を予測する

必要があるが，配信対象となる候補の広告の量は膨大である．

そのため，すべての候補の広告に対してリアルタイムで CTR

予測を行うことは，計算コストの制約の観点から難しい．これ

を解決するために，予測 CTR の計算を行う前に，配信候補の

広告からマッチングスコアを計算し，そのマッチングスコアの

大きい方から top-k の広告を選択する方法 [3], [8] をとってい

る，残った top-k の広告に対して，学習しておいた CTR 予測

モデルを用いて，ユーザと広告とページの組み合わせに対する

予測 CTR を算出する．このように実際の広告配信時には，配

信候補の広告を減らしてから，予測 CTR 計算を行う 2段階の

方法をとっている [1], [14]．このように，広告選択を行ってか

ら，CTR 予測モデルを用いてスコアの計算を行うシステムの

様子を図 2 に示す．

図 2: 広告システム概要

2. 2 関 連 研 究

2. 2. 1 広告選択に関する研究

広告を選択する課題に関連する研究として，ウェブページに

適合する広告を選択する手法を提案したものが挙げられる．こ

れは一般的な広告よりもウェブページに適合した広告のほう

が，より良いユーザ体験を提供するという仮定に基づいてい

る．このような手法では，広告とウェブページをベクトル空間

モデルで表現し，広告を選択する問題を情報検索に基づく手法

で解決する．Chakrabarti ら [5] や Karimzadehgan ら [10] は，

HTML タグやテキスト広告が表示されている位置の情報を用

いて，ウェブページやテキスト広告に含まれる単語に関するパ

ラメータを学習する手法を提案している．これらの手法では，

転置インデックスを使うことで，ウェブページに適合するテキ

スト広告を効率的に選択できる．

2. 2. 2 画 像 検 索

画像広告の選択に関連した研究として，画像検索が挙げられ

る．Kulis ら [11] は，任意のカーネル特徴空間上における LSH

(KLSH) を提案している．KLSH を類似画像検索に用いること

で，高速かつ精度の高い検索結果となることを確認している．

また，機械学習を用いてハッシュ関数の生成と特徴ベクトル

の圧縮を行う手法が提案されている [13], [15], [17]．これらの手

法では低次元特徴空間にデータを圧縮した時のハミング距離が

元の特徴空間の距離を保存するような方法で圧縮を行う．また，

圧縮後のコードが短い場合には，ハッシュ値として用いること

もできる．例えば Spectral Hashing [17] は，圧縮したバイナ

リコードを求めるための制約付き最適化問題を，グラフ分割の

手法を用いることで解いている．

2. 2. 1 節および 2. 2. 2 節で挙げた手法は，クエリとなる情報

と選択および検索する対象となる情報が同一のベクトル空間

で表すことができる．しかしながら，本稿の対象であるユーザ

情報と画像広告は，同一のベクトル空間モデルで表すことがで

きないため，これらのような単語の共起を情報に基づく手法や

ハッシュ値に基づく手法をそのまま用いることができない

2. 2. 3 ウェブページ，クエリ，広告のベクトル空間の差を

埋める研究

ウェブページやテキスト広告をベクトル空間モデルで表現し

た際に，それぞれのベクトルで使われる語が一致しない課題が

あげられる．ウェブページに適合する広告を選択する際に用い

るスコアを，意味の階層構造を利用して求める手法 [4] が提案

されている．また，トピックモデルを用いて，クリックされた

ウェブページと広告のペアから，ウェブページやテキスト広告

に含まれる単語のトピックを EM アルゴリズムで推定する手

法 [12] や，検索クエリ内の元の単語を “concept space” に写像

する行列を推定する手法 [18]，ウェブページ内の単語やユーザ

情報をテキスト広告のベクトル空間に写像する行列をクリック

ログから推定する手法 [14] が提案されている．更に，デモグラ

フィック情報や行動履歴などのユーザ情報からテキスト広告に

含まれる単語のベクトル空間へ写像し，広告選択を行う手法 [9]

が提案されている．また，クエリに適合するような広告のベク

トル表現を，CTR予測モデルから算出される予測値を再現す

るように回帰で学習している [1]．

2. 2. 4 CTR予測

広告選択の周辺の研究として，選択した広告の CTRを予測

する課題が存在する．クリック課金型広告であるコンテキスト

広告や検索連動型広告は，CTR を正確に予測することで，広

告効果やユーザ体験およびウェブサイトの広告収益を最大化で

きる．広告の CTR予測は，過去のクリックデータを利用した，



統計的モデリングで実現される．Azimi ら [2] は画像から抽出

した画像素性を用いて，CTR を予測する手法を提案している．

また，Cheng ら [7] は画像素性だけでなく音声素性を合わせた

マルチメディア素性を用いて，新規の画像広告の CTR予測を

行うことを提案している．

3. 提 案 手 法

ユーザがウェブページに訪問した際に，ウェブページ上に掲

載される広告は，ユーザ，広告およびウェブページの情報を用

いて，予測 CTR が最も高い広告を表示している．しかしなが

ら，配信対象となる候補の広告は膨大であるため，リアルタイ

ムで CTR 予測を行うことは，計算コストの制約の観点から困

難である．図 2 に示したように，検索システムを用いて配信候

補の広告を削減することで，残った少数の候補広告に対して，

あらかじめ推定済みの予測モデルに基づいて，リアルタイムに

予測 CTR を算出する．

このように，予測モデルを使って CTR を計算する前に広告

を絞り込む場合には，最終的に予測 CTR が高くなるであろう

広告を CTR 予測の候補に残す必要がある．このため，top-k

の広告を選択する際に，マッチングスコアに基づいて予測 CTR

の高い広告を選択することができるように，転置インデックス

を構築する必要がある．

テキスト広告では，ユーザ情報やウェブページの内容および

テキスト広告を単語で表現することができる．そのため，重複

する単語による類似度に基づいた広告選択や CTR を最大化す

るようにウェブページやテキスト広告の単語のパラメータを学

習した手法に基づいた広告選択 [5] を情報検索のアプローチを

用いて行うことが可能である．しかしながら，画像広告におい

ては単語情報が存在しないため，このような単語の重複から計

算される類似度を用いたアプローチを導入することができない．

本稿では前段の広告選択において，予測 CTR が高くなるで

あろう画像広告の候補を効率的に検索するため，ユーザ情報か

ら広告画像ベクトル空間への変換行列を提案する．提案手法は，

あるユーザに対して CTR が高い画像広告を選択するために，

変換行列をクリックログから推定する．推定した変換行列を広

告検索システムの転置インデックスとして用いることで，テキ

スト広告と同じように情報検索のアプローチを利用して画像広

告を選択することが可能となる．

3. 1 マッチングスコア

ユーザがウェブページに訪れた際に，得られるユーザ情報

を q = (q1, . . . , qDq )，すべての画像広告を a = (a1, . . . , aDa)，

ユーザ情報から画像広告空間への変換行列をW = [wij ]Dq×Da

と定義する．このとき，top-k の広告を選択する指標として用

いるマッチングスコアは式 1 の形式で書ける．

score(q,a) = qTWa =

Dq∑
i=1

Da∑
j=1

wijqiaj (1)

ここで，Dq はユーザ情報ベクトル空間の次元数を表し，Da

は画像広告ベクトル空間の次元数を表すことにする．

画像広告ベクトル a は，変換行列 W と掛けあわせたベク

トル a′ = Wa として保持しておき，マッチングスコア計算は

式 2 を用いる．

score(q,a) = qTWa = qTa′ (2)

変換行列と画像広告ベクトルの積である a′ を転置インデッ

クスとして用いることで，テキスト広告と同じように情報検索

のアプローチによって，画像広告を選択することが可能になる．

もし a が ID のようなカテゴリカルデータの場合は，ある 1

要素が 1 となる one-hot 表現され，W の対応する 1列がイン

デックスになる．

図 1a および図 1b に示すように，従来手法による転置イン

デックスは，広告に含まれる単語を用いて，広告をポスティン

グリストに追加する．それに対して，提案手法による転置イン

デックスでは，デモグラフィック情報や行動履歴から推定した

カテゴリ情報などのユーザ情報のみを用いて広告をポスティン

グリストに追加する点が大きく異る．

3. 2 変換行列の学習

過去のクリックログを用いて，式 1 の wij を学習する．クエ

リ q と広告 a のマッチングスコアが，CTRを最大化するよう

に wij を求める．広告配信システムログに存在する i と j の

組み合わせの集合を P と定義し，qi と aj が同じログに存在

するとき 1になる素性を xij と置くと，マッチングスコアは式

3 の線形モデルとなる．

score(q,a) =
∑

(i,j)∈P

wijqiaj

=
∑

(i,j)∈P

wijxij

= wTx (3)

変換行列のパラメータの予測モデルは式 4 で表現されるロジ

スティック回帰モデルを用いた．

p(c|q, a) = 1

1 + exp(−c(wTx(q, a)))
(4)

なお， c ∈ {+1,−1} は，画像広告をクリックしたかどうか
を表す変数であり，c = +1 の場合はクリックしたことを表

し，c = −1 の場合はクリックしなかったことを表す．また，

p(c = +1|q, a) は広告 a，ユーザ情報 q が与えられた時に，ク

リックする確率を表す．x(q, a) はその 2 つから抽出された素

性ベクトルを表し，w はその素性に対応する重みベクトルを表

現する．

本稿では，転置インデックスとして推定したパラメータを用

いるため，過学習を防ぐための正則化項 Ω(w) を加え，式 5 の

最適化問題を解き ŵ を求めた．

ŵ = argminwCΩ(w)

+
N∑
i=1

log(1 + exp(−ci(w
Txi(q, a)))) (5)

なお，C > 0 は正則化パラメータである．C を変化させて学習

データで学習を行い，バリデーションデータでの評価値が高い



ŵ を用いてテストデータの評価を行った．また，スパースな転

置インデックスを作成するために，L1 正則化 Ω(w) = |w| を
用いた．

本稿では，転置インデックスを推定する際に，Agarwal ら [1]

のように広告ごとにモデルを推定するのではなく，広告全体に

対するモデルを推定し，そのパラメータを転置インデックスと

して用いた．これによって，広告間の CTRの大小を考慮する

ことが可能となっている．

評価では，素性ベクトル x(q, a)の次元数を hashing trick [16]

を用いて制限した．ハッシュ値として 24ビット整数を用い，素

数ベクトルの次元をおよそ 1,600万とした．

4. 実 験

本稿では，クリックログを用いてユーザに対して，CTR が

最も高くなるような広告を検索するための変換行列を推定し

た．しかしながら，実際の広告システムでは検索を行いマッチ

ングスコアが最も高い広告をユーザに表示するのではなく，後

段の処理の CTR 予測モデルで候補となる広告を評価した上

で，ユーザに適合する広告を選択している．提案手法による変

換行列を広告検索の転置インデックスとして用いることで，広

告システムの後段の処理の予測 CTR が高くなる広告を選択で

きるか否かを，実際に配信された広告のシステムログを用いた

シミュレーションによって評価した．

4. 1 データセット

評価には『Yahoo!ディスプレイアドネットワーク (YDN)』
（注1）のある 10 のウェブサイトで，実際に配信された広告のシ

ステムログを 6週間分用いた．このデータの前半 4週間を学習

データ，続く 1週間をバリデーションデータ，最後の 1週間を

テストデータとして扱った．

データの各サンプルは配信された広告 1 つに対応しており，

クリックされたか否かがラベル付けされている．本稿では，ク

リックされたサンプルを正例，クリックされなかったサンプル

を負例とした．それぞれのデータは，同じ規則でフィルタリン

グとサンプリングを行った．Chapelle らの方法 [6] に倣い，負

例からサブサンプリングを行った．最終的に得られた学習デー

タ，バリデーションデータ，テストデータのサンプル数を表 1

にまとめた．

表 1: データセットのサンプル数

学習データ バリデーションデータ テストデータ

正例数 4,248,743 1,033,727 1,193,258

負例数 8,700,249 2,223,281 2,435,395

合計 12,948,992 3,257,008 3,628,653

4. 2 提案手法の変換行列を用いた広告選択の実験

本稿では，配信システムログから CTR が高い広告を検索で

きるように転置インデックスを構築した．実際の配信システム

では，ユーザに適合する広告を選ぶ際に，2段階の処理で広告

（注1）：http://promotionalads.yahoo.co.jp/service/ydn/index.html

を選択している．ユーザに表示される広告は，後段の CTR 予

測において算出される予測 CTR の値が最大となる広告が選択

される．このため前段の広告検索の処理では，予測 CTR が最

大となるような広告を選択する必要がある．提案手法によって

CTR が高い広告を検索できるような変換行列を用いて広告を

選択する際に，後段の処理において予測 CTR が大きくなる広

告を選ぶことができるか否かを，実際に配信された広告のシス

テムログを用いてシミュレーションを行った．本節では，実験

に用いた素性やベースラインおよび評価指標について述べる．

4. 2. 1 素 性

用いた素性は種類に応じてグループ分けを行った．それぞれ

の素性グループの詳細は表 2 にまとめた．広告主に紐づく素性

は，広告の階層構造を利用した．広告の階層構造は，広告主，

キャンペーン，広告グループ，広告の順に粒度が細かくなり，

それぞれの ID を素性として用いた．ユーザに紐づく素性とし

てはアクセスしたデバイス種別に加えて，登録しているユーザ

であれば，性別，年代，地域情報，ウェブ上の行動履歴から推

定した興味カテゴリなどを用いた．性別は男性，女性，不明の

3 クラスに分割し，同様に年代は 13 グループに分割した．登

録していないユーザの場合には，推定した性別，年代，地域情

報を用いた．その他の素性としては，過去に配信した際に得ら

れた実績 CTR，ウェブページと広告の類似度と，2種類のユー

ザーと広告の関連度を用いた．また，データに含まれる各 ID

素性のユニーク数は表 3 にまとめた．

表 2: 素性グループ

素性グループ 素性詳細

広告主 広告 ID，広告グループ ID，キャンペーン ID，

広告主 ID

ユーザ 性別，年代，地域，デバイス種別，興味カテゴリなど

その他 実績 CTR，ウェブページと広告の類似度，

ユーザと広告の関連度 (2 種類)

表 3: ID素性のユニーク数

学習データ バリデーションデータ テストデータ

広告 ID 730,500 172,335 163,231

広告グループ ID 139,236 225,822 219,474

キャンペーン ID 35,868 26,247 28,062

広告主 ID 9,783 8,464 7,993

4. 2. 2 比 較 手 法

シミュレーションのベースラインの手法として，ユーザ情報

を考慮せずに広告主素性グループのみを用いて，CTR が高い

広告を検索できるように構築した most popular モデルについ

て述べる．

表 2 に示す広告主素性グループの広告 ID と 広告主 ID を

用いて，CTR を最大化するような広告選択のモデルをベース

ラインとして提案する．これは，要素の 1つのみが 1となるよ

うな one-hot なベクトルを q としたときの式 1 と等価であり，



広告 ID と 広告主 ID の線形モデルになる．提案手法と同様

に式 5 を解くことで得られたパラメータ ŵ を検索インデック

スとして用いることで，CTR を最大化する広告選択を実現す

る．most popular モデルは，ユーザ情報を考慮していないた

め，すべてのユーザに対して，訓練データ中で CTR の高い広

告を広告候補して選択するモデルになっている．

提案手法について表 4 にまとめる．

表 4: 手法一覧

手法 素性

ad 広告 ID とユーザ素性グループの組み合わせ

adg 広告グループ ID とユーザ素性グループの組み合わせ

camp キャンペーン ID とユーザ素性グループの組み合わせ

adv 広告主 ID とユーザ素性グループの組み合わせ

baseline 広告 ID と広告主 ID

4. 2. 3 評 価

提案手法は CTR が高い広告を選択するように変換行列を推

定している．提案手法で構築した変換行列を用いてユーザに対

して CTR が高くなる広告を top-k 検索する際に，検索システ

ムの後段の CTR 予測システムが算出する予測 CTR が最大と

なる広告を見つけることができるか否かを確認する．検索シス

テムの後段の処理である CTR 予測は，実際の画像広告配信シ

ステムで用いられている画像広告 CTR 予測モデルを用いて値

を算出した．CTR 予測モデルは，表 2 に示した素性を用いた．

予測 CTR が高い広告を引き当てられたか否かの評価として，

検索対象のすべての広告の中で最大となる予測 CTR と，提案

手法の変換行列に基づいて計算したマッチングスコアを用いて，

top-k の広告候補を選択した際に最大となる予測 CTR の比を

評価指標とした．

pCTR比 (model) =
max pCTRmodel

max pCTRcorpus
× 100%

max pCTRmodel と max pCTRcorpus の関係を図 3a，3b に

示す．max pCTRmodel は提案手法に基づいて，全ての広告候

補から top-k 検索した結果に対して，予測 CTR を計算し最

大のものを選んだ．max pCTRcorpus は全ての広告候補に対し

て，予測 CTR を計算し最大のものを選んだ．pCTR 比は 100

に近いほど，広告検索で検索対象の広告集合の中から，ユーザ

に適合する広告を見つけることができたことを示す．

k の値は実配信システムの top-k 検索の値を参考に最大 200

件の広告が得られるように k を [1, 10, 50, 100, 200] と選ん

だ．また，画像広告ベクトル空間に変換するユーザ情報は，テ

ストデータから 100人分のユーザ情報をサンプリングした．提

案手法の変換行列を用いた際の top-k 検索結果に対応する予測

CTR 比を図 4 に示す．

10 のすべてのウェブサイトで，k が小さい場合には，adv を

用いた場合の pCTR 比が大きいが，k を大きくするにつれて，

ad を用いた場合の pCTR 比が，adv の pCTR 比よりも改善

するという傾向が見られた．

これは adv のように，広告の階層構造の上位階層に位置する

(a) max pCTRmodel

(b) max pCTRcorpus

図 3: max pCTRmodel および max pCTRcorpus

広告主 ID で学習すると，広告主 ID が同じであるような新し

い広告に対してもマッチングスコアを計算することができるた

め，広告選択を行うことができることを示している．また，k

を大きくしても， adv では，精緻なマッチングスコアを計算す

ることができないため，pCTR 比が改善しないと考えられる．

しかしながら，階層構造の最下位に位置する広告主 ID で学

習した ad では，学習データに含まれない新しい広告のマッチ

ングスコアを正しく評価できないこともあり，k が小さい場合

には探索範囲が狭く予測 CTR が高い広告を選択することがで

きないが，探索範囲が十分広い場合には，adv よりも予測 CTR

が高い広告を選択することが可能であることが確認できた．

また，ベースライン手法は，ユーザ情報を考慮せずに広告主

素性グループでクリックを学習した変換行列になっており，訓

練データ中の CTR が高い広告のマッチングスコアが高くなる

モデルである．k が小さい場合でも，pCTR 比が大きい値に

なっているが，k を増やして探索範囲を増やしても，pCTR 比

に変化が見られない．このことから，ユーザ情報を考慮しない

変換行列による広告選択では，提案手法と比較して，予測 CTR

の高い広告を選択することができないといえる．

5. お わ り に

本稿ではオンライン広告のうち，クリック課金型の画像広告

に注目し，特にユーザ情報に適合した広告を選択するために，

ユーザ情報から画像広告空間に変換する手法を提案した．ユー

ザ情報から画像広告空間への変換は行列の形で表現され，過

去のクリックデータを用いて推定される．この変換行列を転置

インデックスとして用いることで，既存の広告検索システムに

大きな変更を加えることなく，情報検索に基づくアプローチで

CTR が最大となるであろう画像広告を選択することができる．

提案手法を『Yahoo!ディスプレイアドネットワーク』の広告

配信システムログを用いて検証を行った結果予測 CTR が高い

広告を選択できることを確認した．

提案手法は CTR を最大化するような変換行列を求め，実験

的に予測 CTR が大きい広告を選択することができることを確

認したが，既存のシステムに導入し，実際の広告選択に用いた

場合の検証を行うことが，今後の課題として挙げられる．また，

複数の広告階層構造とユーザ情報の組み合わせ素性を考慮する



ことができるようにするために，ユーザ情報から画像広告空間

への変換行列を推定する際に，分散学習を採用することが挙げ

られる．また，予測 CTR の計算式と広告検索のマッチングス

コアの計算式を近似するような手法 [1] も提案されており，こ

れらについても考慮する必要がある．
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図 4: top-k 検索に対する予測 CTRの比


