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1 はじめに
Webページのコンテンツの内容に関連した広告を

表示するコンテンツ連動型広告は，オンライン広告の

中でも主要な位置を占めている．ここで広告を選択す

る際の基準として，コンテンツ内の単語と，広告文の

中の単語の類似度が挙げられる．しかし，この基準の

問題点として，もしコンテンツに適した広告があった

としても，コンテンツと広告とで用いられる語彙が異

なっている場合には，適切な広告を表示の候補にでき

ないという点が挙げられる．そのため，たとえば広告

に出現した語の同義語や類義語がコンテンツに存在

しても，広告とコンテンツの内容の一致を考慮できな

いことになる．また，異なる意味で用いられる多義語

がコンテンツと広告文の両方に出現することにより，

関連がない広告にもかかわらず表示される候補になっ

てしまう問題もある．本稿では，上記のような語彙の

ミスマッチにより適切な広告を表示候補に出来ないと

いう問題を解決するため，ページのコンテンツと広告

文の双方の単語をトピックに変換し，変換したトピッ

クの空間上で広告を検索する手法を提案する．実際に

表示された広告の中でクリックされたものを正解とし

た場合と，人手による評価を正解とした場合の評価を

行った結果，単語によるコサイン類似度によるスコア

とトピックによるスコアの線形和による検索を行う場

合に，コサイン類似度のみで検索する場合よりも精度

が向上することを示す．

2 トピックによる広告引当て

2.1 広告配信システム

本稿で対象とするコンテンツ連動型広告は，Web

ページに表示されてクリックされた場合に広告主へ

の課金が発生する，「クリック課金型」であることを

想定している．クリック課金型の広告を配信する際の

収益の期待値は，広告主の設定した入札額とクリック

率 (CTR; Click-Through Rate)によって決定される．

同じ広告であっても表示されるWebページやユーザ

によって CTRは一定ではないと考えられる．ここで

CTRを正確に予測することができれば，期待収益を

最大化する広告の候補を選択することが可能になるた

め，CTRの予測手法が多く提案されている [3][6]．配

信候補となる広告は数が多く，すべての広告に対して

CTRの予測を行うことは現実的ではないため，まず

検索技術を用いて候補となる広告の数を絞り，残った

比較的少数の候補に対して CTR予測を行うという 2

段階の処理が行われることが一般的である．本稿では

前者の，広告を検索する処理を対象として述べる．

2.2 単語のトピックへの変換

広告文の中の単語を検索対象とする場合には，単語

によって検索インデクスを作るが，本稿では語彙のミ

スマッチにより適切な広告を表示候補に出来ないとい

う問題の解決のため，広告とコンテンツの双方のト

ピックへの変換を行う．1つの広告文を構成する単語

のベクトルからトピックへの変換を行い，単語ではな

くトピックでインデクスを作成する．同様に，検索時

のクエリとしてWebページから抽出した単語ベクト

ルをそのままクエリとするのではなく，単語ベクトル

をトピックに変換してからクエリとして検索を行う．

コンテンツや広告文をトピックの空間に変換する手法

としては，コンテンツや広告文の単語ベクトルが潜在

的なクラスタに属していると見なして各クラスタへの

所属確率を学習するRatnaparkhiの手法 [5]を用いる．

ある広告とコンテンツの単語ベクトルをそれぞれ

ad = (a1, . . . , an)

page = (b1, . . . , bm)

と表す．a1, . . . , an は単語ベクトルの要素となる広告

文内の各単語，b1, . . . , bmは同様にコンテンツ内の各

単語を表す．

Ratnaparkhi[5]の学習手法は，クリックされた広告

の単語ベクトルとそのときにその広告が表示されてい

たコンテンツの単語ベクトルのペアを学習データとし

て用い，EMアルゴリズムを用いて潜在パラメータで
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ある各トピックでの単語の生起確率を推定する．これ

により，広告とコンテンツの単語ベクトルが与えられ

たときに，これらがあるトピック ci に所属している

確率 p(ci|ad)および p(ci|page)がそれぞれ求められ
る．なお，トピックの総数 kは学習時に事前に決めて

おく必要がある．これらの値は，以下のようにそれぞ

れ広告 adやコンテンツ pageを構成する単語ベクト

ルの各要素の単語が各トピックで生起する確率の積に

比例する．

p(c|ad) ∝
n∏
j

q(aj |c)

p(c|page) ∝
m∏
j

q(bj |c)

n,m はそれぞれ広告 ad とコンテンツ page に含ま

れる単語数である．各トピックでの単語の生起確率

q(aj |c)は学習で推定されるパラメータであるが，学習
データに出現しない単語についてはそのパラメータが

0となり，結果として積の値が 0となってしまうのを

防ぐために，元の手法に加え，ディリクレスムージン

グを行って各パラメータが 0になることを回避する．

2.3 トピックによる広告検索

検索エンジンを用いて広告を検索するために，広告

が表現するトピックでインデクスを構築する．インデク

ス作成のため，各広告に対し，p(c1|ad), . . . , p(ck|ad)
を求める．これらの値をスコア，それに対応するトピッ

ク番号 kを termの IDとし，インデクスを作成する．

検索にかかるレイテンシを悪化させないために，各広

告に対し，p(ci|ad)を上位K個のクラスのみをインデ

クスするようにする．

クエリとしては，広告を掲載しようとするコン

テンツから抽出した単語ベクトルから，同様に

p(c1|page), . . . , p(ck|page),を求め，値の高い上位K

個のトピックの値をクエリとして広告検索エンジンに

問い合わせる．クエリを受け取った広告検索エンジン

は，広告とコンテンツの各トピックへの所属確率の積

の和

scoretopic =
∑

ci∈topK

p(ci|ad)p(ci|page) (1)

を求める．

関連研究 [7]では，トピックモデルとして広く知ら

れている LDA[1]を検索に用いることが提案されてい

るが，LDA単独では検索に用いる表現としては粗い

という報告がなされており，従来の検索による手法と

組み合わせて用いる手法が提案されている．本稿でも，

単語による検索スコアとの線形和を用いる．単語によ

る検索のスコアは以下のように，クエリの単語ベクト

ルと，インデクスの単語ベクトルのコサイン類似度と

する．

scorecos =

∑
j∈query aj ∗ bj√∑

j∈query aj
2
√∑

j∈query bj
2

(2)

この値と，(1)式のトピックのスコアの，パラメータ

αによる線形和を最終的なスコアとする．

score = α ∗ scorecos + (1− α) ∗ scoretopic (3)

広告検索エンジンはこの値が高い順に広告を最大で要

求された本数分返却する．Ratnaparkhi[5]の手法では，

トピックモデルのパラメータを用いてクリック予測の

精度を向上させるアプローチを取っている． 本稿で

はクリック予測の前段階としての，広告の引当ての適

切さの改善を目的とする点で異なっている．

3 実験
本稿で述べた手法を用いて，ページに対して適切な

広告の引当てができるかの評価を行う．引当ての適切

さの定義としては，広告の CTRの高さや，ページと

の関連度の高さが考えられる．そこで，実際に表示を

行った際にクリックされたものを正解とした場合と，

人手でページと広告の関連度を判定したデータを正

解とした場合の 2通りの評価を行う．評価指標として

AUC(Area Under the ROC Curve)[4]を用いる．

3.1 クリック予測

広告のCTRの高さを引当ての適切さと考えた場合，

クリックされやすい広告に対して高いスコアを与え

るようなモデルを用いれば，クリックされやすい広告

を引当てることができるといえる．そこで，実際のク

リックログを用いてクリックの予測性能についての評

価を行う．学習に用いるデータとして，Yahoo!ディス

プレイアドネットワークの広告を掲載する，あるドメ

インのWebサイトの実際のクリックログを 86日分，

696,296サンプルを用いた．クリックログには，表示さ

れたページのコンテンツの単語ベクトル，そのページ

がリクエストされたときに配信された広告文に含まれ

る単語ベクトル，およびその広告に対するクリックの

有無が記録されている．クリックログを用いた AUC

計算においては，このデータを期間によって 5 分割

し，そのうち 1つをテストデータ，残りの 4つを学習

データとする 5-foldクロスバリデーションを行う．学

習データとして用いるときには，そのうちのクリック

の発生したページと広告の単語ベクトルのみを抽出し

て用いる．このときのサンプル数は 176,957である．

学習のイテレーションを 15回, 広告検索時に用いる
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図 1: クリックログを用いた AUC

トピックの数 Kは 10とし，トピックの数は 50, 100,

200および 300とし，ページ側, 広告側ともに学習に

用いる単語数を 10,000語, 50,000語の各場合について

試行した．テストデータの各サンプルのページの単語

ベクトルと，広告の単語ベクトルを用いて，(3)式の

スコアを計算する．クリックの発生したサンプルを正

例，クリックの発生しなかったサンプルを負例とし，

求めたスコアを用いて AUCを計算する．αについて

は，[0,1]の区間で 0.1刻みで変化させた値を用いる．

αを変化させた 5-foldでの AUCの平均値を図 1に

示す．また，α = 0 (トピックによるスコアのみを用い

た検索) および α = 1 (単語のみによる検索) ，AUC

が最大になることが多い α = 0.8 および 0.9 のとき

の AUCを表 1, 表 2に示す．単語数が 10,000の場合

には，トピック数が 50, 100, 200 のとき，いずれも

αが 0.9の場合に，AUCの平均値が最大となってい

る．ただし，トピック数が 300の場合には，単語によ

る検索のみを用いたとき AUCが最大となった．単語

数が 50,000の場合には，αが 0.8または 0.9の場合に

AUCが最大となった．単語数を変化させてもAUCの

最大値は大きく変化しなかった．トピックによる引当

てのみでは AUCが低く，単独でのクリックの予測性

能が単語ベクトルのコサイン類似度より低かったが，

トピックによる引当てを組み合わせることによって，

単語ベクトルのコサイン類似度のみで引当てを行う場

合 (α = 1.0)よりも，AUCが向上した．これは，単

語のみで検索するよりも，トピックによるスコアを考

慮した検索を行うことで，単語だけでは検索できない

が内容としては関連のある広告を検索できることを示

唆している．

トピック数 /α 0 0.8 0.9 1.0

50 0.5066 0.5773 0.5784 0.5772
100 0.5083 0.5782 0.5784 0.5772
200 0.5048 0.5767 0.5777 0.5772
300 0.5002 0.5750 0.5771 0.5772

表 1: クリックログを用いた AUC (単語数:10,000)

トピック数 /α 0 0.8 0.9 1.0

100 0.5078 0.5778 0.5782 0.5772
200 0.5094 0.5783 0.5782 0.5772

表 2: クリックログを用いた AUC (単語数:50,000)

3.2 人手による評価を用いた実験

引当ての適切さを評価する別の指標として，Web

ページと広告の関連性を人手で評価したデータを利

用し，それを正解とみなした AUCを求める．スコア

の計算に用いるモデルは，前節のクリック予測に用い

たものと同様の手法で学習したモデルを用いる．評価

データの収集に際しては，学習データと同じドメイン

のWebサイトから，モデルの学習データの期間に含ま

れないWebページをランダムに 51件取得した．これ

らのWebページのそれぞれに対し，トピックのみによ

る検索 (α = 0)と，単語のみによる検索 (α = 1.0)の 2

通りの手法によって広告の引当てのみを行った．それ

ぞれのコンテンツから検索した広告に対し，Webペー

ジとの関連性を人手によって “good”, “fair”, “bad”の

3段階で評価した．1つのWebページに対し，トピッ

クによる検索 (α = 0)と単語による検索 (α = 1.0)そ

れぞれ最大で 10本の広告を取得する．評価の際には，

被験者にWebページのスクリーンショットとともに，

そのWebページから 2つの手法で検索された広告最

大各 10本ずつをランダムに混ぜた順序で同時に提示

する．各広告がどちらの手法で検索されたものかは明

示しない．3人の評価者による，のべ 2,420件の評価

が収集された．

この評価で使われたページと広告の組に対し，(1)

式のスコアを計算する．評価データが 3段階評価のた

め，各評価のペア xi, xj(i < j)ごとに評価の値を比較

して正例または負例を新たに作り，その新たなデータ

によって AUCを求める．ペアのどちらの評価が良い

かに応じて，xi の評価のほうが良ければ正例, xj の

評価のほうが良ければ負例とする．評価が同じであれ

ば，そのペアについてはデータとして用いない．

ペアから正例または負例が作られる場合，そのスコ
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図 2: 人手による評価を用いた AUC (単語数:10,000)

アの部分は，両者のスコアの差分 (xiのスコア - xj の

スコア)とする．このデータを差分を取った後のスコ

ア順に並べて AUCを求める．クリックログを用いた

場合と同様に，αを 0.1刻みで変化させて AUCを算

出する．

単語数を 10,000, トピック数は 100, 200, 300の場

合の AUCを図 2に示す. 数値は 5-foldの AUCの平

均値を評価者毎に求め，各評価者の評価したページ数

に応じて，全評価者の平均を取ったものである．概ね

α = 0.7または 0.8の領域において AUCが最大とな

り，人手による評価を用いた場合でも，コサイン類似

度のみを用いる場合よりも，トピックのスコアを考慮

した場合のほうが AUCが向上した．これにより，ト

ピックのスコアを考慮することが，クリックの予測だ

けでなくコンテンツと広告の関連度の評価についても

有効であることがわかった．

3.3 考察

2つの実験での評価指標には傾向の異なりが見られ，

例えば単語数が 10,000, トピック数を 300としたモデ

ルでは，クリックを正解とした場合にはAUCが向上し

ないが，人手による正解データを使った場合にはAUC

が向上した．そしてAUCが最大となる αの値も人手

による評価を正解にした場合のほうがやや小さい値と

なった．この結果は，トピックモデルがクリックログ

を用いて学習しているものの，クリックログに対する

予測を行う場合よりも，人手の評価に対して精度を改

善する影響が大きいことを示している．

また，単語のみで語彙の一致がないと検索できない

場合よりも精度が向上していることから，語彙の一致

はないが関連性のある広告についても検索できている

ものがあることが窺える．単語による一致がなくても

関連性のある広告を検索できた例として，ページと広

ページ 広告 p(c|page) が最大となった

トピックの確率上位 5 語

車の アルミホイール 免許, 車検, 新車, メンテナンス,

ページ の広告 カスタマイズ

入試の 予備校の広告 学校, 子育て, 国際, 中学校,

ページ 幼稚園

表 3: 単語による一致がなくても関連性のある広告を

検索できた例

告，ページの単語から求まる p(c|page)が最大になる
トピックの確率上位 5単語を表 3に示す．

4 まとめ
本稿ではトピックを用いたコンテンツ連動型広告の

引当て手法を提案した．単語による検索とトピックに

よる検索を組み合わせることで，両者を単独で使う場

合よりも広告検索の精度が向上することを示した．今

後の課題として，本稿の 2つの実験で最適な αの値が

異なる原因についての検証や，実際の配信における効

果の検証が挙げられる．
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