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モバイルネットワーク特徴量のクラスタリングによる
Contextual Bandit Algorithm
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概要：モバイルサービス上の広告の送客を増やすための手法として，ユーザの特徴量を考慮してコンテン
ツを選択する Contextual bandit algorithmがある．しかしながら，モバイルサービス側でユーザに対す
る十分な特徴量をつねに取得できているとは限らない．本論文では，どのようなモバイルサービスでも汎
用的に Contextual bandit algorithmを適用できるようにすることを目的として，モバイルネットワーク
に基づく特徴量のみを利用し，次元圧縮とクラスタリングによる動的なアプローチを提案する．スペイン
とギリシャのキャンペーンサイトでのデータセットで行った検証で，スペインでは提案手法によって A/B
テストに比べて 9.0%，特徴量を考慮しない Bandit algorithmに比べて 3.6%のコンバージョン率の向上を
確認した．また，アドプラットフォームで実施したスペインでのオンラインテストでは，提案手法によっ
て A/Bテストに比べて 15.6%のコンバージョン率の向上を確認した．
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Abstract: As a method for increasing advertisement effect on a mobile service, the contextual bandit algo-
rithm that selects the content in consideration of the features of the access user is often used. However, it is
not always that we can acquire sufficient features of the user. In this paper, we propose a dynamic approach
based on dimensional reduction and clustering by using only the features of mobile network information and
aim to be able to apply contextual bandit algorithm for any mobile service. We apply the proposed method
to the datasets in the campaign sites in Spain and Greece, and it improved the conversion rate in Spain by
9.0% compared to the A/B testing and by 3.6% compared to the bandit algorithm without considering the
context. In the on-line test conducted by applying the proposed method to our Ad platform, the proposed
method improved the conversion rate in Spain by 15.6% compared to the A/B testing.
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1. はじめに

Web上での広告配信において，効果の高いコンテンツを

選択することは重要である．広告クリエイティブの効果と
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して，広告が表示された回数（インプレッション数）にた

いするクリックされた回数の割合であるクリック率や，広

告がクリックされた回数にたいする掲載商品が購買された

回数（コンバージョン数）の割合であるコンバージョン率

といった指標が用いられる．たとえばキャンペーンサイト

のランディングページ上に，複数ある広告クリエイティブ

の中からどれを選択するかにより，クリック率やコンバー

ジョン率は変わってくる．しかし，意思決定者は，それら
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の広告クリエイティブの効果を事前に知ることはできな

い．そのため，複数ある広告クリエイティブにユーザをラ

ンダムに振り分けて，効果を検証するWebマーケティン

グ手法の A/Bテストがよく用いられる．

意思決定者が，広告クリエイティブを選択する際に，大

きく 2 つの戦略をとることが可能である．1 つは，探索

（exploration）と呼ばれる戦略で，複数ある広告クリエイ

ティブをランダムに表示させることにより，それぞれのク

リック率の期待値を得ることができる．もう一方は，活用

（exploitation）と呼ばれる戦略で，今判明している推定の

クリック率の中で，最も値が高い広告クリエイティブを選

択することにより，得られる報酬を増やすことができる．

これらはトレードオフの関係にあり，探索（exploration）

を重視しすぎるとランダム性が強くなり，真に効果の高い

広告クリエイティブを選択する機会が減ってしまい，そ

の結果，報酬を増やすことができなくなる．同様に，活用

（exploitation）を重視しすぎると，広告クリエイティブの

推定クリック率の学習が進んでいない中で，誤った選択に

なる可能性がある．

こうしたトレードオフの関係をバランスさせるアプロー

チとして，Bandit algorithm [1]がよく用いられる．Ban-

dit algorithmでは，一定期間における累計のクリック数

やコンバージョン数といった報酬の最大化を目的として，

explorationと exploitationをバランスさせながら，広告ク

リエイティブを選択していく．この Bandit algorithmの

拡張として，ユーザの特徴量に応じて有効な広告クリエイ

ティブを出し分けることが考えられ，Contextual bandit

algorithm [21]と呼ばれている．コンテキストを考慮しない

Bandit algorithmでは，すべてのユーザに対して同じ期待

報酬の分布を仮定している（以降，コンテキストを考慮しな

い Bandit algorithm を Context-free bandit algorithm と

呼ぶ）．これに対して Contextual bandit algorithmでは，

それぞれの広告クリエイティブが特徴量に応じた期待報

酬の分布を持つと仮定している．そのため，ユーザごとに

よりマッチしたコンテンツを提供することができるため，

Context-free bandit algorithmに比べて報酬をさらに増や

すことができる．

Contextual bandit algorithmsのサービス適用としては，

ニュース記事の推薦や広告表示のパーソナライズなどに適

用されている．ニュース記事の推薦の例では，Webペー

ジに表示する記事の出し分けの際に，ユーザの特徴量を

考慮したことにより，通常の Bandit algorithmに比べて

12.5%のクリック持ち上げ効果を達成した [10]．

こうした Contextual bandit algorithms で用いられる

ユーザの特徴量に着目した場合，特徴量の種類は大きく以

下のように分類することができる．

• Demographic and geographic features：性別・年代や

住居エリアといった属性情報など

• Behavioral features：サービスの利用ログなど

• Implicit features：端末や通信状況など

過去の適用例では，広告クリエイティブのクリックと相

関があると思われるDemographic and geographic features

や Behavioral featuresをコンテキスト情報として利用する

ケースが多い．これらのログは獲得コストが高い分，レコ

メンドの精度向上のために大きく寄与すると思われる．一

方で，端末情報や通信状況といった Implicit featuresのコ

ンテキスト情報は，広告クリエイティブのクリックとの相

関は明確ではないものの，獲得コストは十分に低い．

Contextual bandit algorithmsのサービスへの適用を想

定した際に，ユーザに対する十分な特徴量（Demographic

and geographic featuresや Behavioral features）がサービ

ス側でつねに得られるとは限らない．そこで本論文では，

この Implicit featuresの情報であるモバイルネットワーク

特徴量に着目した Contextual bandit algorithmを提案す

る．本論文の貢献内容は，次のとおりである．

• スパースなモバイルネットワーク特徴量を活用するた
め，特徴量の次元圧縮とクラスタリング処理を Con-

textual bandit algorithmに導入した．

• ユーザのコンテキストを収集する期間を考慮し，
Context-free banditと Contextual banditの併用アル

ゴリズムを提案した．

• モバイルサービスにおける実データでオフライン検証
を行い，獲得コストの低いネットワーク特徴量のみで

Context-free banditからの性能向上を確認した．

• 実サービスへの適用で，提案手法の優位性を確認した．
本論文の構成は以下のようである．2章では，Contextual

bandit algorithmに関連する研究について紹介する．3章

では，対象のサービスや問題設定について定義する．4章

では，提案手法の次元圧縮とクラスタリングを活用した

Contextual bandit algorithmsについて述べる．5章では，

オフライン環境での提案手法の性能検証について説明す

る．6章では，オンライン環境での適用結果を説明する．

2. 関連研究

本章では，Bandit algorithm，Contextual bandit algo-

rithmおよび，そのサービス適用事例について紹介する．

2.1 Bandit algorithm

Bandit algorithmでは，得られる報酬の最大化を目的と

して，exploration と exploitation をバランスさせながら

行動を選択していく．このバランスを決めるポリシの種

類には，ε-greedy [3]，Softmax [4]，UCB1 [2]，Exp3 [5]や，

Thompson sampling [6], [7], [8], [9]などがある．ε-greedy

は一定の割合で探索か活用かを選択し，UCB1は報酬分布

の期待値についての信頼区間を用いて行動選択を行うな

どの違いがある．こうしたアルゴリズムのメリットとして
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は，A/Bテストのように表示テスト期間を明示的に設定す

る必要がなく，自動的に有効なコンテンツへと収束してい

くことがあげられる．

2.2 Contextual Bandit algorithm

ユーザの特徴量を用いる Contextual bandit algorithm

は，これまでに多くのアルゴリズムが提案されている．

たとえば，UCB1 にコンテキスト情報を加味した Lin-

UCB [10], [11], [12]，その拡張の BaseLinUCB [13]，Lin-

REL [14]，CoFineUCB [15]や FactorUCB [16]などがある．

また，Thompson samplingのコンテキスト拡張 [17], [18]

や，ユーザの潜在クラスを用いた LCB [19]なども提案され

ている．

2.3 Contextual Bandit algorithmのサービス適用例

Contextual bandit algorithmはアルゴリズムの研究が中

心であるが，いくつかサービス適用事例も報告されている．

適用ドメインについても，ランディングページのコンテン

ツ選択やニュース配信のように，モバイルサービスにおけ

る意思決定によく用いられる．その際，利用するユーザの

特徴量は，一般的にモバイルサービスの内容に依存する．

Liらの研究では，Yahoo!のフロントページ上のニュース

記事推薦に Contextual bandit algorithmの LinUCBを適

用している [10]．また，利用するユーザの特徴量としては，

ユーザについての性別や年代といった属性情報や，過去の

Yahoo!ページのアクセスログなどがある．この適用によっ

て，特徴量を用いない Context-free bandit algorithmに比

べて 12.5%のクリック数増を達成している．

Bouneffoufらの研究では，ユーザへの情報推薦を目的に

ε-greedyのコンテキスト拡張である Contextual ε-greedy

algorithmを用いている [20]．利用しているユーザの特徴

量は，ユーザの位置情報や時間，そしてソーシャル情報

であり，この 3 種類をオントロジとして表現している．

たとえば，対象とするユーザの位置情報として緯度経

度が (48.89, 2.23)，該当時刻が “Oct 3 12:10 2012”，ソー

シャル情報としては，ユーザのカレンダに登録してあ

るイベント情報 “meeting with Paul Gerard” を使って，

S = ("48.89, 2.23", "Oct 3 12:10 2012", "Paul Gerard")

のように表す．

このように，関連研究ではモバイルサービスに依存した

サービス利用ログなどを特徴量に用いているが，こうした

十分な特徴量が，つねに獲得できるとは限らない．また，

こうしたデータを新規で取得するためには，ユーザの IDを

何らかのサービスと連動する必要があり容易ではない可能

性がある．そこで，本研究では，どのようなモバイルサー

ビスでも汎用的に Contextual bandit algorithmを適用で

きるよう，モバイルネットワークに基づく特徴量のみを利

用した手法を提案する．

図 1 ランディングページのレコメンデーション

Fig. 1 Recommendation of landing pages at campaign site.

3. 問題設定

本研究では，モバイルサービスにおけるコンテンツのレ

コメンデーションを扱う．まず Bandit algorithmsを適用

する具体的なサービスを述べる．次に，コンテキストの 1

つモバイルネットワーク特徴量に着目し，その性質を述

べる．

3.1 サービス概要

DOCOMO Digitalはヨーロッパを拠点とする，グロー

バル eコマース企業である．その決済プラットフォームは，

世界 20カ国以上の国々に提供し，1日に 4,200以上のキャ

ンペーンサイトを運営している．このサイトにおいて，広

告バナーをクリックしたユーザにたいし，次に表示するラ

ンディングページを出し分けることを考える（図 1）．

ユーザにランディングページを表示した後に，コンバー

ジョンまで達成されたかどうかは，リアルタイムでサーバ

側にフィードバックされ，ログに蓄積される．そのため，

強化学習のアルゴリズムの 1 つである Bandit algorithm

を用いての即時的な学習が可能であり，徐々に有効なラン

ディングページへと表示が収束していく．

ここでは，図 1 におけるランディングページでユーザの

コンテキストを考慮したうえで，効果的なコンテンツを表

示し，コンバージョン率を最大化させることを目的とする．

3.2 モバイルネットワーク特徴量

モバイルサービスにおけるコンテンツのレコメンデー

ションを，Contextual bandit algorithmを用いて実施する

際に，ユーザのどのような特徴量が利用できるかは重要な

問題である．サービスによっては，ユーザに対する豊富な

特徴量がつねに取得できているとは限らない．また，その

ような多種の特徴量を新たに取得することは，開発コスト

の増加やプライバシポリシの変更などの理由で容易では

ない．

一方で，Implicit featuresであるモバイルネットワーク

側の特徴量は獲得コストも低く，加えて，どのようなモバ

イルサービス上においても共通して利用できる点にメリッ

トがある．本研究で対象とするモバイルネットワークの特
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表 1 モバイルネットワーク特徴量の例

Table 1 Example of mobile network features.

図 2 特徴量のカテゴリ別の頻度

Fig. 2 Frequency of feature category.

徴量の種類の一例を表 1 に示す．特徴量は大きく 5つに

分かれており， 1©ネットワーク種別， 2©ネットワークオペ
レータ， 3©ユーザエージェント， 4©オペレーティングシス
テム， 5©ウェブブラウザがあげられる．
これらの特徴量は，すべてカテゴリカル変数であり，ユー

ザの特徴量ベクトルは，One-hot-encodingによりバイナリ

ベクトルとして表現可能である．しかし，これらの特徴量

は，非常に多くのカテゴリが存在するため，一般的に特徴

量ベクトルの次元数は膨大になってしまう．そのため，こ

の特徴量ベクトルをそのままContextual bandit algorithm

の入力としてしまうと，スパース性の問題が発生し，精度

が低下するだけでなく，計算処理にも負荷をかけてしま

う．図 2 では，キャンペーンサイト（Publisher）ごとに

モバイルネットワーク特徴量の各カテゴリ（表 1 で示した

F00から F27）についての発生頻度を示す．ウェブブラウ

ザやユーザエージェントといったものはカテゴリの種類が

多く存在して，発生頻度が少ないものが多数を占めている

スパースな状態になっている．

こうした課題に対処するため，一般的には特徴量を次元

圧縮するアプローチがよく用いられる．本論文では，さ

らに特徴量を扱いやすくするために，次のような処理を

行った．

( 1 ) 高次元かつスパースなモバイルネットワーク特徴量に

ついて，次元圧縮により連続的な値の特徴量ベクトル

に変換し，さらにクラスタリングによって低次元に離

散化させる．

( 2 ) オンラインでのサービスの適用ではContext-free ban-

dit algorithmと Contextual bandit algorithmを併用

し，動的に次元圧縮とクラスタリングを実行し，その

結果に基づいてレコメンデーションを行う．

4. 提案手法

本章では，どのようなモバイルサービスにおいても共

通して利用可能なモバイルネットワーク特徴量による

Contextual bandit algorithmsについて解説する．

4.1 提案アルゴリズム

次元圧縮とクラスタリングを実行するためには，ユーザ

の訪問履歴がある程度，蓄積されてからでないと決定す

ることができない．そのため，次元圧縮とクラスタリン

グができるまでは特徴量を用いない Context-free bandit

algorithmを実行しながら，ユーザについてのデータを獲

得していく．ここで，Context-free bandit algorithmを適

用している期間を Th と表す．開始から期間 Th が経った

後に，蓄積したデータを基にして次元圧縮とクラスタリ

ングを実行し，コンテキストとして用いるユーザについ

てのクラスタを作成する．その後の訪問ユーザ ut に対し

ては，所属クラスタを示すベクトル Zt,a ∈ {0, 1}c を計

算したうえで，Contextual bandit algorithmを適用する．

この Context-free bandit algorithmと Contextual bandit

algorithmを併用した提案アルゴリズムを Algorithm 1に

示す．

4.2 Context-free Bandit Phase

本節では Algorithm 1 の Context-free bandit phase に

ついて説明する．開始当初のフェーズでは，データを蓄積

しつつ効果的にコンテンツが表示できるように，コンテキ

ストを考慮しない Context-free bandit algorithmを適用す

る．本提案手法では，Context-free bandit algorithmとし

て，性能面とリアルタイムでの運用面に優れた Thompson

sampling [8]を用いる．Thompson samplingはベイズ戦略

の一種で，その腕が最適である事後確率を基にしてランダ

ムに腕を選択する．

時刻 tにモバイルサービス上に訪問したユーザを ut，選

択可能なコンテンツを at ∈ At とする．またコンテンツの

数は |At| = K である．時刻 t = 1, 2, . . . , T で訪問ユーザ

ut に，コンテンツ at を選択する試行を行い，そのときの
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報酬を ra,t として学習することを考える．

Thompson samplingのポリシでは，それぞれの試行にお

いて，各コンテンツ iの評価値を次のように算出する．コ

ンテンツ iを選択した際のコンバージョン成功回数 Si と

失敗回数 Fi としたとき，ベータ分布 Beta(Si + 1, Fi + 1)

に従う乱数 θi をランダムに取得する．この操作をK 個の

コンテンツについて繰り返し，式 (1)のように，その値が

最も大きいコンテンツ at を選択する．

a(t) := arg max
i

θi(t). (1)

そして，選択したコンテンツ at をユーザに表示した際，

コンバージョンが行われたかどうかの結果 ra,t を観測し，

Si もしくは Fi についての更新を行う．

ここで，Context-free bandit algorithmを適用している

期間 Th は，パラメータとして与えられる．適用するモバ

イルサービスにおけるユーザのアクセス頻度や，扱うべき

ユーザの特徴量の数に応じて適切な値 Th は変わってくる

と考えられるため，ここでは，意思決定者が任意に設定で

きる値としている．

4.3 Clustering Phase

本節では Algorithm 1の Clustering phaseについて説明

する．ユーザ ut の特徴量 Xt は，モバイルネットワーク

に関するカテゴリカルデータをダミー変数化したものを想

図 3 クラスタ作成ステップ

Fig. 3 Step of making clusters.

定している．一般的に，モバイルネットワークにおけるカ

テゴリデータは多種多様であるため，Xt は高次元かつス

パースなバイナリベクトルになっている．この状態のまま

Contextual bandit algorithmの入力とすれば，式 (5)にお

ける逆行列 B(t)−1 の計算負荷が高くなってしまう．

このような問題を解決するために，図 3 に示すように，

次元圧縮とクラスタリングによるアプローチを考える．

d次元の特徴量を Xt ∈ {0, 1}d について，より低次元の

ベクトルによって密に表現するために主成分分析（PCA）

を用いる．主成分分析によって得られた低次元 d′ の特徴

量ベクトルを Yt ∈ R
d′
とする．さらにこれを K-meansに

より，ユーザ ut をクラスタ数 cでクラスタ化させる．最

終的に得られた，ユーザがどのクラスタに属しているかを

表すベクトル Zt ∈ {0, 1}cを Contextual bandit algorithm

の入力とする．

4.4 Contextual Bandit Phase

本節では Algorithm 1の Contextual bandit phaseにつ

いて説明する．ユーザ ut の特徴量を元の d 次元の特徴

量 Xt ∈ {0, 1}d から c 次元の特徴量 Zt ∈ {0, 1}c に圧縮

し，Contextual bandit algorithm を適用する．本提案手

法では，Contextual bandit algorithm として Thompson

samplingのコンテキスト拡張である文献 [17]を用いる．本

アルゴリズムの採用理由は，事前検証で LinUCB [10]と比

較した際に上回っていたためである．

線形モデルで，報酬と特徴量の関係を表現すると，次の

ようになる．

E[rt,a | Zt] = ZT
t μa. (2)

ここで，μa ∈ R
c は未知の偏回帰係数である．

各訪問ユーザに対する最適な腕を a∗
t とすると，各試行

における最適値と平均報酬との差は次のように表せる．

Δt = ZT
t μa∗ − ZT

t μa. (3)

したがって，目的関数は，全期間 T におけるリグレット

R(T ) =
∑T

t=1 Δt の最小化となる．

コンテキスト拡張したThompson sampling [17]では，ガ

ウシアン尤度関数とガウシアン事前分布を用いる．報酬
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ra,t の尤度，コンテキストXt，そして偏回帰係数 μa が正

規分布 N (ZT
t μa, v2)のように与えられるとする．ここで

v = R
√

(24/ε) k ln(1/δ)，ε ∈ (0, 1)，δ ∈ (0, 1)，R ≥ 0で

ある．このとき，μaの時刻 tにおける推定値は次のように

与えられる．

B(t) = Id +
t−1∑
τ=1

Zτ · ZT
τ (4)

μ̂a(t) = B(t)−1

(
t−1∑
τ=1

Zτ · ra,τ

)
. (5)

得られた推定値 μ̂a を使って，各コンテンツについて正

規分布 N (μ̂a(t), v2B(t)−1)からサンプリングを実施して，

μ̃a を得る．そして，式 (6)を満たすコンテンツ at を選択

する．

a(t) := arg max
i

ZT
t μ̃i. (6)

この選択によって得られた報酬 ra,tを観測して，B(t)お

よび μ̂a(t)についての更新を行う．

5. オフライン環境でのシミュレーション

本章では，次元圧縮，およびクラスタリングに基づく

Contextual bandit algorithmの性能検証について述べる．

精度検証でのデータは，DOCOMO Digital社のモバイル

サービス上において，過去に実施したコンバージョンにつ

いての A/Bテスト結果を利用している．これらのデータ

について次元圧縮とクラスタリングを行い，得られたクラ

スタをコンテキストとしたオフラインシミュレーション結

果について説明する．

5.1 データセット

利用したデータセットは，A.スペイン，および，B.ギリ

シャのそれぞれで実施されたキャンペーンサイトにおける

A/Bテスト結果である．

データセット A，B のどちらについても，ランディン

グページに表示するコンテンツ候補の種類は K = 2であ

り，アクセスユーザに対してどちらか一方を選択して表

示する．Bandit algorithmの文脈では，選択肢のことを腕

（arm）と呼ぶ．そのため，今回のデータセットにおいて

も，K = 2のコンテンツ候補のそれぞれを，arm 0，arm 1

と定義する．データセット Aと Bにおけるコンテンツ候

補（arm 0，arm 1）はそれぞれ異なるものである．デー

タには，アクセスユーザに関するそれぞれのネットワーク

特徴量や，アクセスユーザごとにどちらのコンテンツ候補

（arm 0，arm 1)を表示したか（インプレッション），およ

び，表示後にコンテンツを購入したか（コンバージョン）

の情報が記録されている．

図 4 にスペインとギリシャの各キャンペーンのモバイ

ルネットワーク特徴量の分布を示す．それぞれの特徴量の

図 4 データセット間の特徴量分布の違い

Fig. 4 Difference in feature distribution between datasets.

分布は大きく異なっていることが分かる．たとえば，オペ

レーティングシステムについて，スペインでは Androidが

64%程度であるが，ギリシャでは 98%となっている．

5.2 シミュレーション設定

シミュレーションにおける報酬は，アクセスユーザに対

してコンテンツを表示した際のコンバージョンの結果と

定義する．すなわち，ユーザがコンバージョンしていれば

ra,t = 1，コンバージョンしていなければ ra,t = 0とする．

また，アルゴリズムの性能比較については，全アクセス

ユーザ数N におけるコンバージョン率である
∑

t ra(t),t/N

を評価指標と定義する．

オフラインでのアルゴリズムシミュレーションをする際，

アクセスユーザがコンテンツをコンバージョンするかどう

かは，確率変数を使って表現する．本シミュレーションで

は，一般的によく用いられる Bernoulli bandit problem [8]

を想定する．すなわち，コンテンツ iの報酬は 0もしくは

1で表され，報酬が 1である確率はパラメータ ϕi のベル

ヌーイ分布 Bernoulli(x | ϕi)に従うとする設定である．提

案手法では，クラスタごとに異なる報酬分布を仮定してい

るため，ベルヌーイ分布のパラメータ ϕiもクラスタによっ

て異なる．本シミュレーションでは，コンテンツ iとクラ

スタ kごとのコンバージョン率の実績値 ϕ̂i,k をパラメータ

として利用する．すなわち，クラスタ kのアクセスユーザ

にコンテンツ iを表示した際のコンバージョン結果は，ベ

ルヌーイ分布 Bernoulli(x | ϕ̂i,k)に従う．そして，この N

人のアクセスユーザに対する試行を 100回繰り返すモンテ
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表 2 アルゴリズムの性能比較

Table 2 Performance comparison of algorithms.

カルロシミュレーションを行い，そのときの平均コンバー

ジョン率でアルゴリズムの性能を比較した．

クラスタ数 cは，以下の理由により c = 4とした．クラ

スタリングの前に次元圧縮の目的で行う主成分分析では，

本データにおいて，第 2主成分までの値で寄与率をおおむ

ね占めていた．そして，クラスタリングではその 2軸に対

し，各々の軸の大小で分割させるために 2 × 2 = 4個のク

ラスタ数とした．

本シミュレーションでは，モバイルネットワーク特徴

量を利用した Contextual bandit algorithms の優位性を

検証することを目的としている．そのため，データセッ

ト Aおよび Bが得られている状態で，特徴量についての

次元圧縮とクラスタリングを実行し，Contextual bandit

algorithmsを適用した．したがって，本シミュレーション

では Context-free banditから Clustering phaseに移行す

るまでの期間 Th は含まれていない．

5.3 アルゴリズムの性能比較

2つのデータセットA，Bに対する，モバイルネットワー

ク特徴量を用いた提案手法でのコンバージョン率を表 2 に

示す．アルゴリズムの性能比較のために，特徴量を考慮し

ない Context-free bandit algorithm，および，A/Bテスト

で実施した際の結果も示している．表 2 に示すように，ス

ペイン，および，ギリシャのどちらのデータセットについ

ても，提案手法によるコンバージョン率がA/Bテスト，お

よび，Context-free bandit algorithmによるコンバージョ

ン率を上回っていた．

ここで，手法 iでのコンバージョン率を riとして，手法 i

から手法 j へ変えたときのコンバージョン率の向上率 Ri,j

を Ri,j = (rj − ri)/ri と定義する．データセット Aについ

て，A/Bテストから提案手法への向上率は 9.0%，Context-

free bandit algorithmから提案手法への向上率は 3.6%と

なっている．同様に，データセット Bについて，A/Bテス

トから提案手法への向上率は 12.9%，Context-free bandit

algorithmから提案手法への向上率は 3.8%となっている．

提案手法による，これら 4つの向上率について，t検定を

行い，すべてにおいて有意差が認められた（p < 0.05）．

これらの結果により，Implicitなコンテキストであるモ

バイルネットワーク特徴量から作成したユーザについての

クラスタが，Contextual bandit algorithmのコンテキスト

表 3 クラスタ内人数とクラスタ特徴

Table 3 Number of people in clusters and cluster description.

として有効であることが分かる．

5.4 考察

本節では，モバイルネットワーク特徴量のクラスタリン

グによって生成されたクラスタの特徴，および，Contextual

bandit algorithmによるコンテンツ選択のクラスタ間での

違いについて述べ，考察を行う．

5.4.1 クラスタの特徴

オフラインシミュレーションにおいて，4.3節で述べた

ように次元圧縮とクラスタリングの操作は，Contextual

bandit algorithmの実行前に作成している．その際のクラ

スタ数は c = 4 としており，それぞれのクラスタの特徴

を確認した．表 3 に各データセットでの，クラスタ内人

数とクラスタ特徴を示す．どちらのデータセットについ

ても，モバイルネットワークの種別（3G/Wi-Fi）がクラ

スタ形成において重要な因子であることが分かる．さら

に，データセット Aのスペインでは，ユーザエージェント

（Android/iPhone）によって分かれており，データセット

Bのギリシャでは，通信オペレータやモバイルブラウザの

種別によって分かれている．

5.4.2 クラスタ別のコンバージョン率比較

コンテキストを考慮しない Context-free bandit algo-

rithmでは，すべてのユーザに対して同じ期待報酬の分布

を仮定しているが，これに対して Contextual bandit algo-

rithmでは，それぞれの広告クリエイティブが特徴量に応じ

た期待報酬の分布を持つと仮定している．そのため，ユー

ザごとによりマッチしたコンテンツを提供することができ

るため，Context-free bandit algorithmに比べて報酬をさ

らに増やすことができる．本項では，ユーザの特徴量であ

るクラスタごとにマッチした広告が提供できているか確認

する．ここでは，クラスタごとのコンバージョン率を比較

する．

各データセットにおける 2つのコンテンツ候補（arm 0，

arm 1）のクラスタ別のコンバージョン率 ϕi,k を表 4 に

示す．表中の Total はクラスタを形成しないときのコン

バージョン率であり，Diffは arm 0と arm 1とのコンバー

ジョン率の差である．データセット Aのスペインについ

て，クラスタを形成しない場合の全体でのコンバージョ

ン率は，ϕ0 = 4.73%，ϕ1 = 4.50%であり，arm 0のコン

バージョン率の方が高く，その差は Δ = 0.23%である．
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図 5 クラスタ別のインプレッション比率（左）とコンバージョン率（右）の推移

Fig. 5 Changes in impression ratio and conversion rate by cluster. (a) (b): Cluster 0,

(c) (d): Cluster 1.

表 4 コンテンツ・クラスタ別のコンバージョン率

Table 4 Conversion ratio of content/cluster combination.

しかし，クラスタを形成することにより，Cluster 1では，

ϕ0,1 = 4.51%，ϕ1,1 = 5.72%となり arm 1のコンバージョ

ン率の方が 1.21%高くなり，コンテンツ出し分けの効果に

つながったと考えられる．

また，データセットBのギリシャについては，全体で見た

場合とクラスタ別の場合でも arm 1のコンバージョン率が

支配的である．しかし，arm 0と arm 1のコンバージョン

率の差の絶対値 |Δ|については，Cluster 2，Cluster 3の差

|Δ2| = 2.89%，|Δ3| = 3.49%は全体での場合 |Δ| = 1.60%

に比べて大きくなっている．これによって context-free

banditと比較して探索の時間が早まり，活用のフェーズへ

早期に移行できたために，コンバージョン率が上昇したと

考えられる．

5.4.3 Contextual bandit algorithmによるコンテン

ツ選択

データセットAにおける，Cluster 0と Cluster 1でのイ

ンプレッション比率およびコンバージョン率の推移グラフ

を図 5 に示す．インプレッション比率とは，アクセスユー

ザを 100人単位で区切った際に arm 0および arm 1をイ

ンプレッションさせた割合を表す．Cluster 0については，

arm 0のコンバージョン率が高く，アクセスユーザが増え

るにつれて，実際に arm 0のインプレッションを増加さ

せることができていることが分かる．逆に，Cluster 1で

は arm 1のコンバージョン率の方が高く，arm 1のインプ

レッションを増加させることができていることが分かる．

このように，モバイルネットワーク由来の特徴量を，次

元圧縮とクラスタリングによって処理することで，提供す

るモバイルサービスや国に関係なく有効なコンテキストと

して用いることができる．

なお，本シミュレーションではコンテンツ候補数をK = 2

としているが，一般的には，K が 2よりも十分に大きい

状況も考えられる．しかし，コンテンツを選択する際の判

断基準である式 (1)および (6)より，十分なアクセスユー

ザを得ることでアルゴリズムによる選択は収束することか

ら，K の値によるアルゴリズムへの性能影響はないと考え

られる．

6. オンラインでのサービス適用

提案手法である Algorithm1のオンラインサービスへの

適用には，図 6で示すように，期間 ThまではContext-free

banditを使ってデータを蓄積した後に，次元圧縮とクラ

スタリングを実行する．そして，期間 Th 以降は，アクセ

スユーザに対して所属するクラスタをコンテキストとして

Contextual banditを適用する．また，次元圧縮とクラス

タリングについては，オンライン上で高速に実施できるよ
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図 6 オンラインサービスへの適用

Fig. 6 Application to on-line service.

表 5 データ概要

Table 5 Data summary.

う，Apache Spark [22]を用いている．

このアーキテクチャを DOCOMO Digital 社のアドプ

ラットフォーム上に構築し，提案アルゴリズムでのオンラ

インテストを実施した．表 5 に実施したオンラインテスト

でのデータ概要を示す．検証はスペインのキャンペーンサ

イトで行い，期間は 2017年 8月 28日から 9月 17日まで

の 3週間で適用した．また Context-free banditの適用期

間 Thは 72時間に設定した．ここでパラメータである期間

Th の決定方法については，5章で述べたオフライン検証で

利用したデータセット Aおよび Bのデータ期間と同じ時

間である 72時間を採用している．コンテンツ候補数K と

クラスタ数 cは，オフライン検証時と同じ K = 2，c = 4

としている．この設定のもとで，A/Bテストでの結果と比

較して，15.6%のコンバージョン率向上を確認した．

7. おわりに

本論文では，どのようなモバイルサービス上においても

汎用的に Contextual bandit algorithmを適用できるよう

にするために，モバイルネットワーク由来の特徴量のみを

利用する手法について述べた．その特徴量は高次元かつ

スパースであるため，次元圧縮とクラスタリングによっ

てコンテキストを生成した．オフラインでのシミュレー

ションでは，スペインのデータセットにおいてコンバー

ジョン率の向上率が，A/Bテストから提案手法へは 9.0%，

Context-free bandit algorithm から提案手法へは 3.6%で

あった．また，クラスタごとにその特徴やコンバージョ

ン率の差異を検証し，モバイルネットワーク特徴量の優

位性を示した．オンラインへのサービス適用については，

Context-free banditと Contextual banditとをハイブリッ

ドした手法を提案し，アーキテクチャを構築した．スペイ

ンのキャンペーンサイトで行ったオンラインテストでは，

コンバージョン率の向上率が，A/Bテストから提案手法へ

は 15.6%を確認した．

今後の課題としては，ユーザがアクセスしてきた際の位

置情報や時間帯をコンテキストとして扱うことにより，さ

らにユーザにマッチしたコンテンツ推薦が可能になると考

えられる．また，データセットによっては，コンテンツご

とのコンバージョン行動と特徴量とに相関がほとんど存在

しない場合も考えられる．このように相関の度合いによる

提案アルゴリズムへの影響分析も今後の課題としてあげら

れる．
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