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モバイルネットワーク特徴量を用いた 
Contextual Bandit Algorithm 

 

出水宰†1	 Rubén Manzano†2	 Sergio Gómez†2	 深澤佑介†1 
 
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常に取得
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に提案手法を適

用した検証において，スペインでは A/Bテストから 9%，特徴量を考慮しない Bandit algorithmから 4%のコンバージ
ョン率向上を確認した． 
 

 

1. はじめに     

	 Web上での広告配信においては，コンバージョン効果の
高いコンテンツを選択することは重要である．例えばキャ

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

ク数やコンバージョン数は変わってくる．しかし，意思決

定者は，それらの広告クリエイティブのクリック率やコン

バージョン率を事前に知ることはできないため，表示のテ

ストを行いながら有効なものを選択する必要がある. 
この行動選択の際に，意思決定者は大きく二つの戦略を

取ることが可能である．一つは，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． Bandit 
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，

exploitation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 
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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，全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-fee 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，獲得コストは非常に容易である． 
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）がサービス側で常
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
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内容は，次の通りである． 
� 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

Contextual 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． 
 
	 本稿の構成は以下のようである．第 2章では，Contextual 
bandit algorithmに関連する研究について紹介する．第 3章
では，対象のサービスや問題設定について定義する．第 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 algorismsについて述べる． 第 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. 
 

2. 関連研究 

	 本章では， Bandit algorithm，Contextual bandit algorithm
及び，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，exploitation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ーの種類には，

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挙げられる． 
 
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．例えば，

UCB1にコンテキスト情報を加味した LinUCB[10][11][12]，
その拡張の BaseLinUCB[13]，LinREL[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種類をオントロジーとして表現している．例え
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，ユーザのカレンダー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

サービス利用ログ等を特徴量に用いているが，こうした十

分な特徴量が，常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． 
 

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，コンテキストの一つ

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）． 
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図 1  ランディングページのレコメンデーション 
Figure 1  Recommendation of Landing Pages at Campaign Site 
 
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ひとつである 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上で，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

が常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

プライバシーポリシーの変更等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

ー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

ェブブラウザーが挙げられる． 
これらの特徴量は，全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
ー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ーが存在するため，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ー（表 1で示したF00
から F27）についての発生頻度を示す． 

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  特徴量のカテゴリー別の頻度 

Figure 2  Frequency of Feature Category 
 
	 ウェブブラウザーやユーザエージェントといったものは

カテゴリー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 Contextual-free 

bandit 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 
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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．そして，一定期間が経った後に，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ーを作成す

る．その後の訪問ユーザ𝑢%に対しては，所属クラスターを
示すベクトルZ%,( ∈ {0,1}.を計算した上で，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
Algorithm1に示す． 
 

 

 
4.2 Context-free bandit phase 
	 本節では Algorithm1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𝑢%，選択
可能なコンテンツを𝑎% ∈ 𝒜%とする．またコンテンツの数は

|𝒜%| = 𝐾である．時刻𝑡 = 1, 2,⋯ , 𝑇で訪問ユーザ𝑢%に，コン
テンツ𝑎%を選択する試行をおこない，そのときの報酬を𝑟(,%
として学習することを考える． 

Thompson samplingのポリシーでは，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𝑆9と失敗
回数𝐹9としたとき，ベータ分布Beta(𝑆9 + 1, 	𝐹9 + 1)に従う乱
数𝜃9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)の様に，その値が最も大きいコン
テンツ𝑎%を選択する． 

𝑎(𝑡) ≔ argmax
9
𝜃9 (𝑡). (1) 

そして，選択したコンテンツ𝑎%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𝑟(,%を観測し，𝑆9も
しくは𝐹9 についての更新をおこなう． 
	 ここで，Context-free bandit algorithmを適用している期間
𝑇Jは，パラメータとして与えられ，任意に設定が可能とし
ている． 
 
4.3 Clustering phase 
	 本節ではAlgorithm1のClustering phaseについて説明する．
ユーザ𝑢%の特徴量𝑋%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，	𝑋%は高次元かつスパースなバイナ
リー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)MN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𝑋% ∈ {0,1}P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を用いる．主成

分分析によって得られた低次元𝑑Qの特徴量ベクトルをY% ∈

ℝPTとする．さらにこれを K-means により，ユーザ𝑢%をク

ラスター数cでクラスター化させる．最終的に得られた，ユ

ーザがどのクラスターに属しているかを表すベクトル𝑍% ∈

{0,1}Wを Contextual bandit algorithmの入力とする． 
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図 3  クラスター作成ステップ 
Figure 3  Step of Making Clusters 

 

4.4 Contextual bandit phase 

本節ではAlgorithm1のContextual bandit phaseについて説

明する．ユーザ𝑢%の特徴量を元の𝑑次元の特徴量𝑋% ∈ {0,1}P

から	c次元の特徴量𝑍% ∈ {0,1}.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[17]を用いる．本アルゴリズムの採用理由は，事前検

証にて LinUCB[10]と比較した際に上回っていた為である． 

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． 

𝔼Y𝑟%,(｜𝑍%Z = 𝑍%[𝜇(. (2) 

ここで，𝜇( ∈ ℝ.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%∗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． 

∆%= 𝑍%[𝜇(∗ − 𝑍%[𝜇(. (3) 

従って，目的関数は，全期間𝑇におけるリグレット𝑅(𝑇) =

∑ ∆%[
%bN 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𝑟(,%の

尤度，コンテキスト𝑋%，そして偏回帰係数𝜇(が正規分布

𝒩(𝑍%[𝜇(, 𝑣e)のように与えられるとする．ここで𝑣 =

𝑅f24 𝜀i 𝑘 lnm1 𝛿i o,	𝜀 ∈ (0,1),𝛿 ∈ (0,1),𝑅 ≥ 0である．このと

き，𝜇(の時刻𝑡における推定値は次のように与えられる． 

𝐵(𝑡) = 𝐼P +r𝑍s ∙ 𝑍s[
%MN

sbN

 (4) 

𝜇̂((𝑡) = 𝐵(𝑡)MN vr𝑍s ∙ 𝑟(,s

%MN

sbN

w .	 (5) 

得られた推定値𝜇̂(を使って，各コンテンツについて正規

分布𝒩(𝜇̂((𝑡), 𝑣e𝐵(𝑡)MN)からサンプリングを実施して，𝜇x(を

得る．そして，式(6)を満たすコンテンツ𝑎%を選択する． 

𝑎(𝑡) ≔ argmax
9
𝑍%[𝜇x9. (6) 

この選択によって得られた報酬𝑟(,%を観測して，𝐵(𝑡)および

𝜇̂((𝑡) についての更新をおこなう． 

 

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，及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，得られたクラスター

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，及び，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．どちらのデータセットについても，
ランディングページに表示するコンテンツ候補は𝐾 = 2で，
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．

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のコンテンツを表

示したか（インプレッション），及び，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  データセット間の特徴量分布の違い 
Figure 4  Difference in Feature Distribution Between Datasets 
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	 図 4にスペインとギリシャの各キャンペーンサイトでの
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

徴量の分布は大きく異なっていることが分かる．例えば，

ユーザの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結果とする．

すなわち，ユーザがコンバージョンしていれば𝑟(,% = 1，コ
ンバージョンしていなければ𝑟(,% = 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につ
いてのコンバージョン率である∑ 𝑟((z),%% 𝑁⁄  を評価指標と

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．この確率変数は，コン

テンツ𝑖とクラスター𝑘ごとのコンバージョン率の実績値
𝜑9,}をパラメータとするベルヌーイ分布Bernoulli�𝑥|𝜑9,}�に
従うとしている．そして，この𝑁人のアクセスユーザに対
する試行を 100回繰り返すモンテカルロシミュレーション
を行い，その時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． 
	 クラスター数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，第二主成分までの値で寄与率を概ね占

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
ター数とした． 
 
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，及び，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，
及び，ギリシャのどちらのデータセットについても，提案

手法が A/Bテスト及び Context-free bandit algorithmを上回
っていた．特に，データセット Aのスペインへのアルゴリ
ズム適用では，A/B テストからは 9%，Context-free bandit 
algorithm からは 4%のコンバージョン率の向上となってい
る．これにより，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

ーが，Contextual bandit algorithmのコンテキストとして有
効であることが分かる． 

 

 
表 2  アルゴリズムの性能比較 

Table 2  Performance Comparison of Algorithms 

 
 

表 3  クラスター内人数とクラスター特徴 
Table 3  Number of People in Clusters and Cluster Description 

 
 
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ーの特徴，及び，Contextual 
bandit algorithmによるコンテンツ選択のクラスター間での
違いについて述べ，考察を行う． 
 
5.4.1 クラスターの特徴 
	 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
ター数は𝑐 = 4としており，それぞれのクラスターの特徴を
確認した．表 3に各データセットでの，クラスター内人数
とクラスター特徴を示す．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
ー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，通信オレペレーターやモバイルブラウザ

ーの種別によって分かれている． 
 
5.4.2 クラスター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 algorithm
では，全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 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-fee bandit algorithmに比べて報酬をさらに増やすこ
とができる．本節では、ユーザの特徴量であるクラスター

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，クラスターごとのコンバージョン率を比較する． 
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	 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）のコンバージョン率𝜑9,}を表 4に示す．表中の Total
はクラスターを形成しない時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，クラスターを形成し
ない場合の全体でのコンバージョン率は， 𝜑� =
4.73%,𝜑N = 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∆= 0.23%である．しかし，クラスターを
形成することにより，Cluster_1 では，𝜑�,N = 4.51%,𝜑N,N =
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繋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

た場合とクラスター別の場合でも 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|∆|については，Cluster_2, Cluster_3の
差|∆e| = 2.89%, |∆�| = 3.49%は全体での場合|∆| = 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及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及び 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． 
 

6. 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

表 4  コンテンツ・クラスター別のコンバージョン率 
Table 4  Conversion Ratio of Content/Cluster Combination 

図 5  クラスター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 
Figure 5  Changes in Impression Ratio and Conversion Rate by Cluster 

(a) (b) : Cluster_0, (c) (d) : Cluster_1 
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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を行

い，スペインのデータセットにおいて，A/B テストからは
9%，Context-free banditからは 4%のコンバージョン率の向
上となった．また，クラスター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．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．  
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