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あらまし Web広告配信問題は，クリックを報酬と考えれば多腕 Bandit問題とみなせる. しかし, 広告主と配信数を

保証する契約をしている場合には, それにより生ずる制約を満たす必要がある. また, 複数のページ (キーワード)に広

告を配信する場合には, ページと広告の相性を考慮すべきであるが, それぞれのページビューの回数も制約となる. こ

の問題を定期的なバッチ処理により線形計画問題として解く手法が開発されている. 本稿では広告配信スケジュール

をオンラインで更新する手法を提案し, シミュレーションにより有効性を検証する.
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1. は じ め に

インターネットの登場以来Web広告は増え続け, 今や新聞を

抜き, テレビに次ぐ第 2 の広告媒体となった [1]. Web 広告は,

検索エンジンサイトやニュースポータルサイトなどいった大規

模なWebサイトのみならず, アフィリエイトプログラムに参加

している個人のWebサイトにも掲載される. 広告を見たサイト

訪問者は, その広告をクリックすることで追加の情報を手に入

れることができる. この追加情報へのアクセスの容易さもWeb

広告の特徴の一つである.

広告主と広告配信会社間での契約形態も様々だが, 近年はク

リック回数保証や成果報酬型の契約が増えている. そのため,

表示できる広告の中でサイト訪問者の興味を引く広告はどれか

を学習し, 最もクリックされやすい広告や最も購買されそうな

商品の広告を表示することができれば, 広告収入の増加につな

がる.

しかし, 最適な広告配信を実現するためにはいくつかの問題

を克服しなければならない. 1つ目の問題は, 知識利用と獲得の

トレードオフの問題である. 広告のクリック率 (あるいは商品

の購買率) は予め知ることのできない知識であり, 学習しなけ

ればならない. クリック率推定のために, それまでのクリック

率がたとえ低くても配信回数の少ない広告を推定値の信頼度を

あげるためにある程度配信しなければならない (知識の獲得).

しかし, 過度にそのような広告配信を続けると全体のクリック

率が低下し, クリック数を増やすことができない. クリック数

を増やすためには, それまでのクリック率が最大のものを配信

し続ければよいように思われるが (知識の利用), その広告が真

に最適でなかった場合, クリック率を上げることができない.

この問題は多腕 Bandit問題として盛んに研究されてきたも

のである. 広告をスロットマシンのアームと見なし, 広告がク

リックされたら報酬 1, されなかったら 0 と考えることで, ク

リック数を最大化する広告配信問題は多腕 Bandit問題となる.

この問題に対しては, Gittins Index [2] や UCB [3] といった対

処法が存在する.

もう 1つの問題は, 広告主との契約と広告スペースのアクセ

ス回数からくる制約である. 契約については, 広告主と直接配

信回数で契約することもあるし. クリック数や購買数による

契約であってもクリック率, 購買率から逆算した配信数を考慮

した配信スケジューリングが必要になる. また, 1 つの広告ス

ペースにはアクセス数以上に広告を表示することはできない.



Langheinrich ら [4] は, このような制約の下で累計クリック数

を最大化するような配信スケジュールを求める問題を線形計画

問題として定式化した.

Langheinrich ら [4] は, 配信スケジュールの更新を定期的な

バッチ処理で行い, 知識利用と獲得のトレードオフを解決する

方法として, 3つの手法を導入していた.

本稿では, 知識利用と獲得のトレードオフを解決する方法と

して彼らのものとは異なる UCBアルゴリズムの考え方を用い,

配信スケジュールをオンライン学習により逐次的に更新する手

法を提案する. また, シミュレーションによりその効果を検証

する.

2. 問 題 設 定

本稿では, 以下のような状況における広告配信問題を考える.

• 選択候補となる広告の数をK, 広告を掲載するWebペー

ジの数を N とする.

• 各ページに掲載できる広告の数は 1つのみ.

• 広告料は広告がクリックされた累計回数に比例して支払

われる.

• 各広告 i ∈ {1, . . . ,K}について, 表示比率が制約条件と

して与えられる.

この状況ではページ連動広告しか考えていないが, ページを

キーワードに対する検索結果のページとみなすことでキーワー

ド連動広告にも適用できる. また, クリック回数ではなく購買数

に応じて広告料が支払われる成果報酬型の契約にも適用できる.

制約条件は K 次元確率ベクトル p = (p1, . . . , pK) で表す.

全ての広告表示のうち広告 iが選択された割合が pi に近づくよ

うに広告を選択することで, 広告主から要求された制約条件を

満たすような広告配信ができるように pを設定する.

一般にWeb 広告が配置されるページは複数存在する. 制約

がなければそれぞれのページで独立に広告選択をすればよいの

だが, 広告の表示比率は広告を配信するWebページ全体で評価

される. そのため, 1つの広告選択アルゴリズムが全てのWeb

ページ, 広告に関する履歴・統計情報を持ち, 各Webページに

合わせた広告を選択して表示する仕組みとなる.

広告選択のフレームワーク� �
Webページへのアクセス t = 1, . . . において,

（ 1） アクセスされたWeb ページ J(t) ∈ {1, . . . , N}
が与えられる.

（ 2） J(t) や内部に持っているデータを元に表示する

広告 I(t) ∈ {1, . . . ,K}を選択し, 表示する.

（ 3） 表示した広告がクリックされたかどうかのフィー

ドバック g(t) ∈ {0, 1}が与えられる.� �
この問題設定における最適な広告配信は, 全アクセスのうち

Webページ j に広告 iを表示する割合 xi,j (i = 1, . . . ,K, j =

1, . . . , N)によって表現され, 式 (1)-(4)のような線形計画法に

よる最大化問題での解として求めることができる [4].

maximize

K∑
i=1

N∑
j=1

xi,jci,j (1)

subject to
K∑
i=1

xi,j = qj (j = 1, . . . , N) (2)

N∑
j=1

xi,j = pi (i = 1, . . . ,K) (3)

xi,j >= 0 (i = 1, . . . ,K, j = 1, . . . , N) (4)

目的関数, 制約条件に現れる qj (j = 1, . . . , N) と ci,j (i =

1, . . . ,K, j = 1, . . . , N)はそれぞれ Webページ j がアクセス

される比率と, Webページ j に表示した広告 iがクリックされ

る確率を表している.

広告枠としてはある程度安定したアクセスがあるページを用

いると考えられるので, ページアクセス確率 qj については, 履

歴データにより十分良い推定値を得ることができる. 一方, 広

告は次々と新しいものに変わるため, クリック確率 ci,j につい

て事前によい推定値を得ることはできない. したがって, 広告

が新しくなるたびにそれぞれのWebページにおいて各広告を

表示して, クリックされる確率を逐次推定する必要がある.

3. 知識利用と獲得のトレードオフ

クリック確率を推定する必要があるのはこれまでに述べたと

おりであるが, 十分な推定精度を得るためにはどのページにお

いてもそれぞれの広告をある程度の回数選択し, 表示した広告

がクリックされるか探る必要がある (知識獲得). 一方, そのよ

うな広告選択方法を続けると, 各ページにおいてクリック率の

低い広告の配信比率が高まり, 全体として累計クリック回数の

減少につながるため, これまでのクリック率が高い広告を配信

すべきである (知識利用). この 2 つのバランスをどうとるか,

という問題が知識利用と獲得のトレードオフと呼ばれ, Bandit

問題の特徴となっている.

広告配信問題において, このトレードオフを解決する方法と

して次のような方法が考えられる [5].

• 線形計画法による最大化を途中で止め, その時点での解

を用いる.

• 信頼度の低い推定値を大きめに見積もった値をクリック

率として用い, 最適化を行う.

• 配信比率に下限制約を設ける.

Nakamuraら [5]は 2つ目のクリック率推定における解決方

法として Gittins Index を用いた方法を提案したが, 本稿では

UCBアルゴリズム [3]の手法を用い, 標準偏差の定数倍を加え

ることで推定値を大きめに見積もる方法を採用する.

4. アフィン変換法

アフィン変換法は線形計画法の最大化問題の解法の一つで,

解空間の中で制約条件がなす凸包の中に初期値をとり, 徐々に

目的関数の値が大きくなる方向に点を移動させて解を求める内

点法と呼ばれるアルゴリズムに分類される [6].

特にアフィン変換法は, 式 (5)のような標準形で表現できる,



m本の制約条件の下で n個の変数を持つ目的関数の最小化 (最

大化)問題を対象としたものである.

maxmize or minimize cTx (5)

subject to Ax = b

ただし, Aはサイズ m× nでフルランクの行列, bと cはそ

れぞれm, n次元実数ベクトルとする.

いま扱っている広告配信問題はこのアフィン変換法の標準形

で表現でき, bは広告配信比率とWebページアクセス確率を並

べたもの, cは各ページにおけるそれぞれの広告のクリック確

率 (実際にはその推定値), Aは規則的に 1と 0が配置された疎

行列となる.

具体的な計算方法については割愛するが, 図 1にアフィン変

換法による最大化アルゴリズムを掲載する（注1）.

アルゴリズム Affine

input A ∈ Rn×m, b ∈ Rm, c ∈ Rn

output x∗ ∈ (R+)n

parameter h ∈ [0, 1), ε > 0

（ 1） Ax(0) = b を満たすような初期値 x(0) を探す.

k := 0.

（ 2） A,x(k), c を用いて目的関数の最急上昇方向ベクト

ル d(k) を求める.

（ 3） x(k+1) = x(k) + h(d(k)/|d(k)|)
（ 4） cTx(k+1) − cTx(k) < ε なら x(k+1) = x∗ とし

て終了.

（ 5） k := k + 1 とし 手順 3 へもどる.

図 1 アフィン変換法

このアフィン変換法による最大化を十分に行わず途中ないし

1回で打ちきれば, 準最適解である xが得られる [5].

本稿では, アフィン変換法を知識利用と獲得のトレードオフ

のために用いるのではなく, 前時刻の配信スケジュールに更新

された推定クリック率を用いて, 1回の更新ステップを適用し次

時刻の配信スケジュールを求めるオンライン手法として用いる.

5. クリック確率の推定

Webページ j に表示した広告 iがクリックされたとき 1, さ

れなかった場合 0という値をとるような確率変数を考える. こ

の確率変数はクリック確率をパラメータとしたベルヌーイ分布

B(ci,j)に従う. いま, このパラメータ ci,j を推定することを考

える.

パラメータ ci,j の事前分布をベータ分布 Be(α0, β0) と仮定

する. ベータ分布はベルヌーイ分布の共役事前分布であるので,

ページ j に広告 iを n回配信して m回クリックされたとする

(n −m回クリックされなかったとする)と, ci,j の事後分布は

Be(α0 + n, β0 + (m− n))に従う.

ベータ分布 Be(α, β)に従う確率変数 X の期待値と分散は式

（注1）：R+ は非負実数を表すものとする.

(6)と (7)で与えられる.

E[X] =
α

α+ β
(6)

Var[X] =
αβ

(α+ β)2(α+ β + 1)
(7)

分散については表示回数の増加に従い小さくなっていくこと

に注意されたい.

多腕 Banditで用いられる UCBアルゴリズムにおいては, 信

頼区間の考え方に基づき期待値に標準偏差の定数倍を加えた値

をアームの評価値として用いている [3], [7]. これらに倣い, ペー

ジ j に広告 iを表示してクリックされる確率の時刻 tにおける

推定値 ĉi,j(t)を, 式 (8)で求める.

ĉi,j(t) = µi,j(t) + γ
√

Vi,j(t) (8)

ただし, µi,j(t), Vi,j(t)はベータ分布 Be(αi,j(t), βi,j(t))の期

待値と分散を表す. ここで, αi,j(t), βi,j(t)はそれぞれ時刻 tま

でにページ j に広告 iを表示した回数 ni,j(t), クリックされた

回数mi,j(t)により式 (9), (10)で定義される. α0, β0 は ci,j の

事前分布を決定するパラメータである.

αi,j(t) = α0 +mi,j(t) (9)

βi,j(t) = β0 + (ni,j(t)−mi,j(t)) (10)

6. 提 案 手 法

6. 1 配信広告決定方法

求められた配信スケジュールを元に配信する広告を決定する

方法を二つ提案する.

6. 1. 1 ルーレット選択

1つは, 求まった広告表示比率に従ってルーレット選択を行う

方法である. ここで注意するべき点は, 広告表示比率 xi,j(t)の

Webページ j に関する成分の和は,

K∑
i=0

xi,j(t) = qj

となっている点である. そのため, Web ページ J(t) に表示

する広告を決定するルーレットは, 各広告が選択される確率

P (I(t) = i)を

P (I(t) = i) =
xi,J(t)(t)

qJ(t)

と定めなければならない.

6. 1. 2 決定的に広告を選択する手法

xi,j(t)は全アクセスに対するWebページ j に広告 iを表示

すべき回数の割合の目標値であるといえる. 一方, 時刻 t にお

いて広告 iを選択した場合に, 実際の広告選択における全アク

セスに対するWebページ j に広告 iを表示した割合は,

ni,j(t) + 1

t



と求めることができる. この値と xi,j(t)を比較し表示すべき割

合に対して実際に表示された回数が最も不足している広告を時

刻 t での選択とする. この手法により, 時刻 t で選択する広告

I(t)は, 式 (11)で表すことができる.

I(t) = argmax
i∈{1,...,K}

(
xi,J(t)(t)−

ni,J(t)(t) + 1

t

)
(11)

6. 2 広告選択アルゴリズム

UCB と内点法を組み合わせたWeb 広告選択アルゴリズム

は, 図 2のようになる.

広告選択アルゴリズム

parameter h ∈ [0, 1), α0 ∈ R+, β0 ∈ R+, γ ∈ R+.

initialize ni,j(0) = 0, mi,j(0) = 0, xi,j(0) = piqj .

（ 1） t 番めのアクセスされたページ J(t) が与えられる.

（ 2） すべての広告, Web ページの組について式 (8) に

よりクリック確率の推定値 ĉi,j(t) を求める.

（ 3） ĉ(t) = (ĉ1,1(t), . . . , ĉK,N (t))と x(t− 1)を用いて

アフィン変換法を 1 ステップだけ進めて, x(t) を求める.

（ 4） xi,J(t)(t) や ni,J(t)(t) などを元に I(t) を定める.

図 2 UCB と内点法を用いた広告選択アルゴリズム

7. 実 験

7. 1 実験データの生成

提案手法の性能を検証するためにシミュレーションを行った.

シミュレーションでは

• 広告数 K = 10, Webページ数 N = 20

• 試行 (アクセス)回数 T = 1, 000, 000

• パラメータ h = 0.03, α0 = 0.2, β0 = 9.8, γ = 2

とした. シミュレーションのために生成しなければならない

データは

• 広告表示比率 pi (i = 1, . . . ,K)

• Webページアクセス確率 qj (j = 1, . . . , N).

• クリック確率の真値 ci,j (i = 1, . . . ,K, j = 1 . . . , N).

であるが, これらに関しては乱数を用いて以下のように生成

した.

広告表示比率については, まず一様分布 U(0.1, 1)に従う乱数

を K 個生成し, 和が 1 になるよう正規化したのちそれぞれを

pi, . . . , pK の値とした. このように生成することで表示比率が

最も少ない広告と多い広告の比率の差が高々10 倍で抑えられ

る. Webページアクセス確率も同様の手法で与えた.

最後に, クリック確率の真値 ci,j はすべて一様分布

U(0.001, 0.01) に従う乱数を生成し, そのままクリック確率

とした. この値域については, 実際にWeb 広告がクリックさ

れる割合はおよそ 0.7%程度であるという報告を参考とした [8].

どの手法についても 5回ずつ実験を行った.

7. 2 実 験 結 果

7. 2. 1 従来手法との比較

図 3は提案手法 (+広告のルーレット選択)と定期的なバッチ

処理により配信スケジュールを更新するオフライン更新手法 [5]

の累積クリック確率の変化を示したグラフである. 実線 (UCB

LP det.)は提案手法, 二重破線 (offline update)はオフライン

更新手法, 破線 (optimal schedule)は今回用いた実験データに

おける真の最適解に従って広告を表示した場合のクリック率の

期待値を, 点線 (random schedule)は常に制約条件である広告

配信比率 p = (p1, . . . , pK)に従った単純なルーレット選択によ

る期待値（注2）を示す. 配信スケジュールをバッチ更新する既存手

法について, 更新間隔 (Learning interval)を設定する必要があ

るが, 今回は 3,125[回]としている.
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図 3 累積クリック確率の推移

最終的には提案手法による累計クリック確率がやや大きいと

いう結果が得られた. しかし両手法とも学習が進み少しずつ最

適値に近づいていることは分かるが, 十分に学習が進んでいる

とは言い難い.

7. 2. 2 配信広告決定方法の比較

図 4は第 6. 1節で提案した二つの配信広告決定方法のそれぞ

れによる累積クリック確率の推移を示したグラフである. 決定

的な選択ではルーレット選択より最適解からより遠い位置で収

束している.
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図 4 累積クリック確率による配信広告決定方法の比較

最後に, 各手法で得られたクリック数を表 1に掲載する.

（注2）：この値はは一切の学習をせずとも得られる値である.



表 1 各手法によるクリック数

オフライン ルーレット 決定的

平均 6,537 7,217 6,805

最大 6,639 7,805 6,940

最小 6,443 6,646 6,546

7. 3 制約充足度の評価

最終的に制約条件として与えられた広告配信比率に近い広告

配信を行えたかを評価するために, 式 (12)のような評価式を考

えた.

E =

K∑
i=1

∣∣∣∣∣
(

N∑
j=1

ni,j(T )

)
− Tpi

∣∣∣∣∣ (12)

E の値は小さいほど制約を満たすような広告配信が実現され

ている (制約充足度の高い広告配信手法である)といえる. この

評価式に基づき, オフライン更新手法と提案手法の決定的な配

信広告選択, ルーレット選択のそれぞれの配信回数の制約充足

度を評価した値を, 表 2にまとめた. オフライン更新手法では

ほぼ制約条件に忠実な広告配信が実現されているのに対し, 提

案手法についてはどちらの配信広告選択方法についても E の値

が非常に大きく, やや制約を外れがちになることが見てとれる.

表 2 各手法の制約充足度

手法 オフライン 決定的 ルーレット

E 105.64 69,386 49,826

7. 4 計 算 効 率

オフライン更新手法と提案手法のそれぞれの計算量について

考える. オフライン更新手法の時刻 tにおける広告選択は既に

計算してある広告表示比率 xi,J(t)(t) を元にルーレット選択す

るのみであるため, 一度の広告選択にかかる計算量は O(1) で

ある. 一方, 提案手法においては広告の選択自体は O(K)で可

能なのだが, 前処理としてアフィン変換法を 1ステップ進める

必要がある. アフィン変換法の 1ステップ中で律速段階となる

のは行列の積演算で, 行列のサイズは (K + N − 1) × KN と

なっている. よって, 提案手法では 1回の広告選択にかかる計

算量は O(K3N3)となる.

表 3は提案手法およびオフライン更新手法のシミュレーショ

ン全体で要した実計算時間の表である.

表 3 各手法のシミュレーションに要した実計算時間

手法 従来法 提案手法

オンライン処理 ほぼ 0 14 [ms]

オフライン処理 1700 [ms] 0

8. 考察とまとめ

オフライン更新手法との比較によると, 提案手法は累計クリッ

ク確率の改善が見られた. 広告配信期間の初めにおいて高い学

習効率を示していたことが要因であると考えられるが, 最適な

配信スケジュールに近づく前にクリック率の上昇が鈍っている.

この原因を探り, 最適な配信スケジュールに近づけるように改

善する必要がある.

配信履歴とスケジュールのずれに着目した決定的な配信広

告選択法ではルーレット選択に比べて平均的な性能が良くな

かった.

提案手法の次なる問題点として, その高い計算コストがあげ

られる. 実験では問題サイズを 10× 20としたが, Nakamuraら

の実験 [5]では問題サイズを 32× 128としている. この問題サ

イズにおいて提案手法による 1回の広告選択の実計算時間を概

算すると, およそ 15秒程度となる. これは実用的な数値とはい

えないため, 計算コストの削減が必要である. 手がかりとして,

制約条件の係数を表すサイズ (K +N − 1)×KN の行列 Aが

規則的な構造を持った疎行列となっていることが利用できるの

ではないかと考えられる.
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