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第 1章

はじめに

1.1 背景

[Frey 13]の “The future of employment: How susceptible are jobs to computerisa-

tion?”は，人工知能 (AI)によって多くの職業が機械化され消滅するとの文脈で非常に

話題を呼んだ (Google Scholarによると 2021年 8月 28日現在の引用回数は 8,648回)．

同論文は，米国労働省 ( United States Department of Labor)が作成している職種定義

のオンラインデータベース，O*NET(Occupational Information Network)*1を利用し機

械化・コンピューター化がもたらす職種への影響を統計モデルによって評価している．

結論のランキング表は人工知能 (AI)によって人がやるべき職業が奪われる・代替され

る…と引用されることが多いが，[Frey 13]ではあくまでも「機械学習 (Machine Learn-

ing:ML)」と「モバイルロボット (Mobile Robotics:MR)」による機械化・コンピューター

化 (computerisation)による影響を検証するとしている点は注意が必要である．

同論文の手順は以下の通りである．特定の職種をコンピューターによって代替する際に

ボトルネックとなる 3つのタスク (知覚と操作，創造的知性，社会的知性)をO*NET内

の変数と関連付け，9つの変数を特定する．具体的には以下通りである．

*1 日本では，厚生労働省が日本版 O-NET として「職業情報提供サイト」(URL:https://shigoto.mhlw.go.jp/User/) を展開

している．



1. 知覚と操作 (Perception and manipulation)

• 指先の器用さ (Finger dexterity)

• 手先の器用さ (Manual dexterity)

• 窮屈な作業スペース・不便な姿勢 (Cramped work space,awkward positions)

2. 創造的知性 (Creative intelligence)

• オリジナリティ (Originality)

• 芸術的な能力 (Fine arts)

3. 社会的知性 (Social intelligence)

• 社会的認知度 (Social perceptiveness)

• 交渉力 (Negotiation)

• 説得力 (Persuasion)

• 人を助けること・気遣うこと (Assisting and caring for others)

これらの変数は順序尺度によって定義されている．全 702職種のうち 70については主

観的に機械化・コンピューター化による自動化が可能であれば 1を，そうでなければ 0を

割り当てダミー変数とする．このデータを用いて分類器を構築し，残りの 632職種につ

いて自動化可否の確率を推定している．表 1.1に，自動化の確率が 99%とされた職種を

あげている．

機械化・コンピューター化のボトルネックになるタスクを自動化することは困難を極め

るとしても，テクノロジーによって人の支援を行うことは可能であろう．例えば，知覚と

操作系タスクの窮屈な作業スペース・不便な姿勢については，例えば，サイバーダイン社
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表 1.1 機械化・コンピューター化される確率が 99%とされる職種

[Frey 13]

No. 職業名

1. Data entry keyers

2. Library technicians

3. New accounts clerks

4. Photographic process workers and processing machine operators

5. Tax preparers

6. Cargo and freight agents

7. Watch repairers

8. Insurance underwriters

9. Mathematical technicians

10. Sewers,hand

11. Title examiners,abstractors,and searchers

12. Telemarketers

のWebサイト*2によると「HAL R⃝腰タイプ作業支援用は，重量物を持ったときに，腰部

にかかる負荷を低減することで，腰痛を引き起こすリスクを減らします．作業現場の労

働環境改善や労働災害防止への活用が期待できます．」とする，同社の装着型サイボーグ

製品が支援できるケースがあり得る．

創造的知性系タスクのオリジナリティ，芸術的な能力に関しては，人工知能学会誌が

2020年 5月に「AIでよみがえる手塚治虫」と題した特集の中で，[松原 20]の「「TEDUKA

2020」プロジェクト-人とAIが協力してマンガを描く-」，[手塚 20]の「AIは天才を生む

か～人と AIの共同創作」といった報告がされており，人と AIが協力することによって

新たな手塚作品を創造する挑戦がなされている．

最後の社会的知性系タスクについては，[石川 18]の「感情表現を用いた説得対話システ

*2 https://www.cyberdyne.jp/products/Lumbar LaborSupport.html(accessed 2021/11/19)
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ム」や，[稲葉 19]の「ユーザーに上手に説得される人狼知能対話システムの構築」など

のように感情表現を伴った説得的な対話に関する研究が進捗している．どちらもデータ

セット構築においては，クラウドワーカーによる判断が必要なアノテーション作業が要

求されている．

このように [Frey 13]で自動化のボトルネックとされたタスクの一部は，人と機械が協

業を前提としながら実現に向けた改善・改良の取り組みがなされている．

[中島 18]は，国勢調査の分類を用いて消えた平成の職業について報告している．IT化

の進展と深い消えた職業としては「ワードプロセッサー操作員，タイピスト」，「場立人，

才取人」があげられる．「ワードプロセッサー操作員，タイピスト」はタイピングを専門

とする職業であったが，PCの普及によりその技能が一般化したため専門職としての従事

者が減少したこと，「場立人、才取人」は証券取引所の立会場で株式売買の仲介を行う専

門とする職業であったが，1999年に株式売買が自動化されたため消滅した．また，近年

の音声認識技術の発展に伴って「音声情報の聞き起こし」(通称:テープ起こし)の需要も

減少していく可能性が高い．

他方，IT技術の進展によって平成で新たに誕生した職業として [中島 19]は，「システ

ムコンサルタント」，「情報セキュリティ技術者」などの IT関連技術者や「金融商品開発

者」，「金融ストラテジスト」などの金融系の職業をあげている．

今後，「場立人，才取人」のように，機械化・コンピューター化の進展に伴って消滅す

る職業がある一方で，IT関連技術者のようにそれまで存在していなかった職業が誕生す

ることが想定される．人が高度な IT技術を使いこなし，創造力の源泉としたことで諸問

題を抱えながらもスマートフォンや各種インターネットサービスが当たり前となる現代

に到達したとも言えよう．

近年，目覚ましい発展を遂げている深層学習や機械学習関連のテクノロジーを応用する
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ことで，存在価値が著しく低下する職業があるだろう．しかしながら，新しいテクノロ

ジーを活用することで既存業務の効率化を支援する，人の創造力を拡張する，といった

「人と機械との協業」の価値が高まっていくものと考えられる．

BrynjolfssonとMcAfeeは，「機械との競争 (原題:Race Against The Machine)」[Bryn-

jolfsson 13]の中で人間と機械の理想的な協業事例としてチェスをあげている．チェスで

は，人間がコンピューターと対戦しても勝つことができなくなったことから，人間とコン

ピューターを自由に組み合わせる「フリースタイル」が認められることとなった．世界一

となったのは最強の人間でも最強のコンピューターでもなく，アマチュアの 2名と 3台の

コンピューターからなるチームであった．アマチュアの 2名はコンピューターに学習さ

せる能力に長けており，「弱い人間＋コンピューター＋よりよいプロセス」の組み合わせ

が，「1台の強力なコンピューター」や「強い人間＋コンピューター＋お粗末なプロセス」

に勝利したと報告している．

インターネット広告の分野においても，検索連動型広告 (リスティング広告)を対象に

自然言語処理を活用して広告効果が高い (クリックされやすい，商品購入に繋がりやすい

など)とされるキーワードを特定することで，人間がより魅力的な広告文を効率よく作成

できる支援方法についてGoogleによる事例が公開されている*3．

本研究では，インターネット広告における画像広告・動画広告を題材とし，テクノロ

ジーを援用することで人の創造力を効率的かつ効果的に発揮できると期待される，現時

点で実装可能な「人と機械との協業」方法を示す．

*3 機械学習のその先に初めの一歩を踏み出そう:https://www.youtube.com/watch?v=jN pRE0P1GU(access 2021/11/8)
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1.2 目的

インターネット広告では，バナー広告・ディスプレイ広告と呼ばれる画像広告が一般的

であったが，通信環境の改善，高性能なモバイル端末が広く普及したことを背景に，動

画広告が利用されるようになっている．[電通 20]の図 1.1によると，2020年の動画広告

の市場規模は 3,862億円 (前年比 21.3%増)であり，検索連動型広告 (前年比 1.6%増)と

ディスプレイ広告 (前年比 3.4%増)と比較して大幅に成長している．動画広告は，1.情報

やイメージが印象に残りやすい，2.テキスト広告よりも多くの情報を伝えられる，3.拡

散力があり話題になりやすい，といった特徴を備えている．

本研究では，モバイル広告のデータを対象に，大手 IT企業が提供するコンピューター

ビジョンサービス，機械学習の一つであるアンサンブル学習，ブラックボックスとも言わ

図 1.1 インターネット広告媒体費の広告種別構成比:[電通 20]
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れる機械学習モデルの解釈を試みる説明可能 AI(Explainable AI:XAI)，自然言語処理を

組み合わせることで，効果的な広告クリエイティブ制作の支援を目的とする．各特徴量

の重要度だけでなく，交互作用も含めルールベースでアンサンブル学習モデルの解釈を

可能とする．また，本研究の枠組みは，広告効果に相当する教師データ (売上金額，販売

数量，人による評価集計など)が得られるタスクであれば，映像・画像・テキスト・音声

を組み合わせて取り扱うことができることから，販促用ポスター広告，駅やオフィスビル

におけるデジタルサイネージ広告，タクシー内の動画広告など広告の他にも，TVコマー

シャル，ドラマ・映画の予告編といった幅広い映像コンテンツの評価にも適用することが

可能である．

1.3 構成

本研究の構成は以下の通りである，第 2章では国内外のインターネット広告とアンサン

ブル学習に関連する先行研究を取り上げる．第 3章では画像広告 (バナー広告，ディスプ

レイ広告)を対象とし，第 4章では動画広告を対象とした「人と機械の協業」手法につい

て詳述する．第 5章では本研究のインプリケーション，貢献と限界，今後の展望について

まとめを行う．
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第 2章

先行研究のレビュー

本研究では，「人と機械の協業」可能性の例として，インターネット広告の画像広告・

動画広告の素材 (クリエイティブ)と広告配信に関するログデータを対象としていること

から，まず，国内外のインターネット広告研究について概観する．続いて，本研究の分析

モデルの軸となるアンサンブル学習の関連研究について概観する．アンサンブル学習と

は複数の学習器の予測結果を組み合わせることで，単独の学習器の予測精度を上回るこ

とを目指す機械学習手法の一つである．また，一般にブラックボックスと呼ばれる機械

学習モデルの解釈を試みる研究分野に説明可能AI(Explainable AI:XAI)がある．説明可

能AI分野で対象とされる機械学習モデルとしては，学習器として決定木を用いたアンサ

ンブル学習モデルと深層学習を用いたモデルが存在する．これらのモデルについて概観

する．

2.1 インターネット広告に関する研究

2.1.1 はじめに

日本における 2020年の総広告費は新型コロナウイルス感染症の影響を受け前年度比

88.8%と落ち込んだが，インターネット広告は前年度比 105.9%と，新聞やテレビメディ

ア広告が減少傾向にある中で唯一の増加傾向にある [電通 20]．これは日本だけでは無く



海外も同様の傾向であることから [電通 21]，本節では国内外で成長が続くインターネッ

ト広告について，定義や大まかな分類を整理した上で，これまでなされてきた研究を時系

列に沿って示す．

2.1.2 インターネット広告の定義

インターネット広告の定義は，一般的には富士通総研が示すように「インターネット広

告とは，基本的にWebサイト上や電子メール内のスペースに掲載される広告のこと」[富

士通総研 21]であるが，自社のHPにて製品・サービスをプロモーションすることや，自

社のメールマガジンを広義のインターネット広告とする捉え方もあり，その定義は曖昧

である．例えば [戸田 10a]も歴史的変遷を整理する前提でインターネット広告について，

「広告の範囲と定義が流動的であり曖昧なまま」と述べている．本節では，基本的には富

士通総研の定義に即すと共に，自社HPでのプロモーションやメールマガジンは定義から

除くものとする．

2.1.3 インターネット広告の種類

インターネット広告の種類や分類は多岐にわたる状況であるため，ここでは代表的なイ

メージ (図 2.1)とその概要を示す．

Webサイト上や動画再生時，アプリ実行時に表示される広告のことをディスプレイ広

告と呼び，その多くがバナーと呼ばれる画像形式であるためバナー広告とも呼ぶ．Web

サイトやアプリに掲載される場合は画像，動画といった形式や，コンテンツ間に配置する

インフィード広告といった表示形式など，様々な種類が存在する．また動画サイトの場

合は，動画再生前又は途中で表示される広告もディスプレイ広告の一種である．

ディスプレイ広告は，インターネット広告の初期からある広告形式であり，現在も広く

使用されているが，図 1.1で確認した通り近年は検索連動型広告のシェアがディスプレイ
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図 2.1 ディスプレイ広告と検索連動型広告のイメージ:[図書印刷 20]

広告を上回っている．ディスプレイ広告は基本的には，従来の屋外広告やテレビ広告と

似た利用者のアクセスを待つ受動型の性質を有することから，ニーズが固まっていない

潜在層の利用者向けに使用されることが多い．

一方で検索連動型広告とは，利用者が検索エンジンに入力したキーワードに連動した広

告が表示される形式である．テキスト形式がほとんどであり，ディスプレイ広告がWeb

サイトに表示される一方，検索連動型広告は検索結果画面の上部に表示される．このよ

うにニーズが明確な利用者を対象とする形式のため，ニーズの顕在層向けに使用される

ことが多く，また顕在層にアプローチするため有効性が高いとされている．なお，検索連

動型広告をリスティング広告と言い換えることもあれば，ディスプレイ広告と検索連動

型広告の双方を含めてリスティング広告と呼ぶこともある．

2.1.4 インターネット広告とその研究の変遷 (1990年代後半～2000年代前半)

[戸田 10a] によればインターネット広告が日本に登場したのは 1996 年からである．

1990年代はインターネットそのものも黎明期であり，ディスプレイ広告もインターネッ

トの進歩に歩みを合わせつつ，様々な手法が試みられた時期であった．そのためインター

ネット広告に関する研究は，国内外で基礎的な研究が中心であった．

インターネット広告の黎明期の中で，1990年代後半から 2000年代前半にかけての日本
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では，[中畝 98]によるインターネット広告の効果測定に向けた指標の検討や [形山 01]に

よる広告手法の日米比較，[井上 02]による有効性の検証などといった基礎的研究がなさ

れた．[中根 04]はインターネット広告の現状や手法，課題について，市場調査やアンケー

ト調査を通じて整理した上で今後の展望を示唆しており，検索連動型広告の可能性と発

展性について言及している．

海外においては，インターネット広告の登場は日本よりも若干早いものの，基礎的研究

が中心であるという傾向は同様であった．例えば [Schlosser 00]は利用者のインターネッ

ト広告に対する基本的な評価・態度の検証をし，[Previte 98]はインターネット経験年数

がインターネット広告への評価に影響が及ぼすことを立証した．一方，日本の研究傾向

と異なる点としては，2000年代前半においてインターネット広告の回避に関する研究が

先駆けて行われていたことがある．[Cho 04]は利用者がインターネット広告を回避する 3

つの要因として，「知覚された目標阻害」，「知覚された広告の散乱」，「過去のネガティブ

な経験」をあげた．

2.1.5 インターネット広告とその研究の変遷 (2000年代後半～2010年代前半)

2000年代の大きなトピックは，2002年に Googleが開始した検索連動型広告のサービ

ス，及び 2006年に日本に導入された利用者の行動履歴をもとに広告を表示する行動ター

ゲティング広告である．これらのサービスの登場によって，インターネット広告の市場

におけるシェアがさらに増加していった．

ただし研究においては，検索連動型広告などに関する有効性の検証はさして行われてい

ない．ニーズが顕在化している利用者への広告であるため，その有効性は自明であった

からであろう．

検索連動型広告に限定しなければ，インターネット広告の有効性に関する研究は継続

的に行われており，[中岡 08]はディスプレイ広告に着目して感性評価実験及び因子分析
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を行い，クリックしたくなる広告の要因抽出を試みた．また，[堀田 08]は GPS機能と

連動した新たなインターネット広告の仕組みとその有効性を検証した．[岡田 12]は，バ

ナー広告のデザインに有効な感性データをクリック率から特定する実験を行った．なお，

1990年代後半～2000年代前半と比べると，インターネット広告全般ではなく特定の広告

手法を対象とした研究や，新技術の効果検証を行う研究が増加したと言える．

海外においては，検索連動型広告に特化した論文は国内よりも比較的多い．例えば，

[Ghose 09]は連立方程式モデルなどを用いてクリック率やコンバージョン率，広告の掲

載順位などといった複合的な関係を分析した．[Animesh 11]は，リスティング広告のク

リック率に関するモデルを構築し実際のデータから分析したことで，ライバル企業との

差別化の程度などがモデルに影響を与えていることを明らかにした．

[Mcmahan 13]は Googleの検索連動型広告 (リスティング広告)におけるクリック率

(Click Through Rate:CTR)予測の研究において，データが追加される毎に逐次学習を実

行するOnline Gradient Boosting(オンライン勾配ブースティング)の発展形を提案した．

また検索連動型広告に限らず，ディスプレイ広告に関する研究も継続して行われている．

[He 14]は，Facebook広告を対象としてGradient Boosting Decision Trees:GBDT(勾配

ブースティング決定木)とロジスティック回帰を組み合わせたクリック率予測手法を検証

している．[Nihel 13]はインターネット上の情報量が莫大であるという前提のもと，広告

の効率性を検証するため，「ディスプレイ広告のクリック」と「利用者の記憶」に影響を

与える要因は画像の色，位置，サイズ，メッセージの明確さによることを実験により明ら

かにした．

この時期から効率化に向けた研究が行われ始め，例えば [山川 11]は画像広告を要素に

分解して要素別に様々なパターンを用意した上で，A/Bテストによる検証を行った．[田

頭 13]は，テキスト広告 (広告自体がテキストのみからなる広告)を対象に特徴量のグルー
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プ別に比較検討を行った．[宮西 14]は，複数の機械学習手法を組み合わせることで，ユー

ザーの興味・関心と広告属性の両面から適切な広告を推薦する手法について実証実験を

行い有効性を確認した．[馬場 15]によって広告に使用するテキストの自動化及びその評

価指標の検討がなされた．人工知能 (AI)などを用いたモデルによる効率化の傾向は 2010

年代後半の大きなトピックであるため，次節においても詳述する．

インターネット広告の回避や利用者の保護といった観点での研究が日本で現れ始めたの

もこの時期である．[西村 10]は検索連動型広告の有効性を整理した上で，利用者へのア

ンケート調査を実施し検索連動型広告を回避する場合の要因分析を行った．[近江 15]は

インターネット広告の発展性を認識した上で，法律に抵触する恐れがある内容などを有

害広告と位置づけ，その対応策としてオプトアウト方式の可能性を提案した．海外にお

いては，利用者の保護についても継続して研究が行われており，[Tian 15]は，特にクラ

ウドソーシングにおける詐欺被害を引き起こす不正広告の実態を整理した上で，不正広

告の検出システムの構築及びその有効性を検証した．

[戸田 10a,10b]が 1990年代から 2010年時点におけるインターネット広告の変遷を詳細

に整理しており，国内外の概況を把握することができる．その他，変遷に関する研究と

しては [Jansen 08]が検索連動型広告に特に着目し，その歴史と技術の変遷を概観した上

で，クリック詐欺やオークション形式の問題点，今後の展望について整理した．

2.1.6 インターネット広告とその研究の変遷 (2010年代後半～)

2010年代の後半はインターネット広告の手法としては大きな変化は無いものの，依然

として広告費に占めるインターネット広告の割合は増加しており，その役割は大きくな

るばかりである．

そのため日本においては，基礎的研究よりもAIなどを用いた効率化を図る研究が活発

化していると言えるだろう．すなわちインターネット広告の市場規模は未だ拡大傾向に
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あり，いかに省力化し効率的な運用をするかということが課題となっていると思われる．

また合わせて，日本においても広告回避や利用者保護といった観点の研究が充実してき

ていることも研究傾向の特徴である．一方，海外においても効率化を図る動きは同様で

あるが，インターネット広告そのものの信頼性について問う研究が増加したことは特徴

的であろう．

2017年には「広告とAI」と題した特集が「人工知能学会誌」にて組まれ，広告活動の

自動化や品質向上に資するAIの役割について，各種の取組が紹介された．特に本特集の

中で [谷口 17]はインフィード広告内における画像の分析と自動生成，及び動画広告の自

動生成に関する技術について詳述している．

このように AIや深層学習に対する広告業界の期待値は大きく，他にも Facebookでの

広告を題材にクリック率予測の実験を行った [岩崎 18]の研究や，特定のキーワードを抽

出した上で広告文を自動生成する技術を検証した [脇本 20]の研究などがあげられる．ま

た，[Narita 19]は広告配信ログデータを利用して，広告配信実験をせずに新しい広告ク

リエイティブを評価する手法を提案している．海外に目を向けると，一般的な広告配信

ログといった特徴量に加えて，画像広告や動画広告のピクセル情報やテキストについて

もDeep Learningによって統合的に取り入れた研究に [Chen 16a]や [Lou 18]がある．

利用者の保護に関して，[若江 19]はトラッキングに伴う個人情報流通の現状について

改めて整理した上で，現行法に基づく規制の可能性及び法改正の必要性について言及し

た．このように法的観点からインターネット広告を論じた研究が登場した点は，2010年

代後半の特徴と言える．

加えて，[李 21]はユーザーがインターネット広告を回避する傾向について国内外の研

究を体系的に整理した上で，Web調査に基づき回避を規定する要因を調査し，広告手法

や表現による不快感及びインターネット利用を妨害するインターネット広告の特徴が回
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避を高める重要な要因であることを明らかにした．

インターネット広告の有害性や上述した回避的態度とは対比的に，インターネット広告

を商用目的以外に，かつ他分野で活用するといった観点で，自殺関連語を検索する利用者

への援助要請行動を促しやすいインターネット広告のあり方を検討した [高橋 20]の研究

は特徴的である． [Crain 19]は，インターネット広告が諸外国から干渉・悪用され選挙

に影響を与えていることを前提に，インターネット広告含むデジタルインフラのあり方

を論じている．また [Borisova 17]は，インターネット広告と屋外広告とを改めて比較し，

インターネット広告は利用者から人気があるものの信頼性が低く，場合によっては屋外

広告に注力した方が良いことを明らかにした．このようにインターネット広告の影響力

を前提としながら，その信頼性に着目した研究についても実施されている．

2.1.7 本節のまとめ

本節では 3つの時代区分を設け，それぞれにおける研究の傾向を概観した．以下にその

傾向の概要を改めて示す．

• 1990年代後半～2000年代前半

・国内外共にインターネット広告の効果などを測定する基礎的な研究が主である．

・海外ではインターネット広告への回避行動に関する研究が先行して行われた．

• 2000年代後半～2010年代前半

・2000年代前半の検索連動型広告の登場に伴い，国内外でインターネット広告を効

率化するモデル研究が活発化した．

・国内においてもインターネット広告の回避行動に関する研究が実施され始めた．

• 2010年代後半～

・AIなどを用いたインターネット広告の効率化が国内外でさらに充実した．
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図 2.2 インターネット広告及びその研究の分類と変遷
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・海外においては，インターネット広告の信頼性について改めて検証する動きが

ある．

　　

2.2 アンサンブル学習に関する研究

2.2.1 アンサンブル学習の特徴

アンサンブル学習とは，複数の学習器 (弱学習器,Week Learner)を組み合わせることで

意思決定を行う手法の総称であり，主に教師あり学習のタスクにおいて用いられる．決

定木，ニューラルネットワーク，線形回帰，ロジスティック回帰など様々なモデルが学習

器として用いられ，複数の学習器を組み合わせることで単独の学習器による予測精度を

上回ることが期待される．アンサンブル学習は，「群衆の知恵」を機械学習に置き換えた

ものであると言える [Sagi 18]．

[Surowiecki 04]によると以下の 4条件を満たす場合，群衆の知恵は一人の意思決定者を

凌駕する可能性が高いとされる．

• Independence(独立): One’s opinion is not affected by other opinions.

• Decentralization(分権): One is capable of specializing and making conclusions

based on local information.

• Diversity of opinions(意見の多様性): One should hold private information,even if

it is just an eccentric interpretation of the known facts.

• Aggregation(集約): Some mechanism exists for turning private judgments into a

collective decision.

アンサンブル学習が有効な理由について [Dietterich 02,Polikar 06]は，以下の点をあげ
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ている．

• Overfitting avoidance(オーバーフィッティングの回避): 学習器を組み合わせるこ

とで誤った結果を選択するリスクを減少させ，全体の予測精度を向上させることが

できる．

• Computational advantage(計算上の利点): 局所的な探索を行う単一の学習器は局

所的な最適値に陥る可能性があるが，アンサンブル学習では，複数の学習器を組み

合わせることで局所解に陥るリスクを減らすことができる．

• Representation(表現): 最適な学習器は，単独の学習器の空間外に存在する可能性

がある．異なるモデルを組み合わせることで探索空間を拡張することができる．そ

の結果として，データ空間への適合性が向上する．

続いて，アンサンブル学習における代表的な手法について述べる．

2.2.2 アンサンブル手法

アンサンブル手法は，学習器の出力結果が次の学習器の学習時に影響を与える「依存型

フレームワーク」と各学習器が独立して学習する「独立型フレームワーク」の 2つに大別

される．

[Freund 95]による AadaBoostは「依存型フレームワーク」として広く知られたアン

サンブル手法の一つである．AdaBoostの特徴はひとつ前の学習器で誤って分類された

データの重みを調整してから次の学習器による学習を実行することで，予測精度の向上

を企図した手法である．ただし，AdaBoostは異常値やノイズの影響を受けやすい特徴

がある．この点を考慮した発展形がその後の研究成果から存在しており，例えば，Soft

margin AdaBoost[Rätsch 01] は，外れ値の影響を緩和するためにアルゴリズムに正則化

を用いている．
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[Breiman 96]による Bagging(bootstrap aggregating)は，「独立型フレームワーク」に

よるアンサンブル手法である．ブートストラップ法によって生成された学習データを用

いて多数の学習器による学習を行い，教師データがカテゴリカルデータの場合は分類木に

よる多数決を予測結果とし，連続データの場合は回帰木による平均値を予測結果とする．

バギングアルゴリズムについても多数のバリエーションが存在し，[Jiang 11]による改良

型バギングアルゴリズム (Improved Bagging Algorithm:IBA)がある．IBAでは，各サ

ンプルに情報エントロピーを付与することで，リサンプリング処理を改善している．

Random Forestは，[Amit 94]と [Ho 95]によってほぼ同時期に発表され，[Breiman

01] によって精緻化された「独立型フレームワーク」によるアンサンブル手法である．

Random Forestはアンサンブル手法の中でも特に広く普及しており，例えば [Breiman

01] は，Google Scholar によると 82,000 回近く引用されている (2021 年 11 月現在)．

Baggingとの違いは，学習器による学習時の特徴量 (説明変数)選択をランダムに実施す

る，各学習器の決定木の深さ (分岐)に制限を設ける，の 2点である．結果として，似たよ

うな学習器が得られにくくなり，過学習による汎化性能の低下を防ぐことが期待される．

[Friedman 01,02]による Gradient Boosting Decision Tree:GBDT(勾配ブースティン

グ) は，分類木で誤分類されたデータや回帰木で誤差の大きかったデータを改善 (設

定した損失関数の値が小さくなる) する方向で，新たなモデルが構築される特徴を持

つ「依存型フレームワーク」のアンサンブル手法である．[Chen 16b,Zhang 18]による

XgBoost(eXtreme Gradient Boosting)はGBDTの発展形であり，評価関数を工夫する

ことで過学習を低減し更に計算速度の向上を図っている．

本研究では，予測精度の高さと次節で述べる「説明可能AI」の実装について考慮し，第

3章ではGBDTを，第 4章はXgBoostによるモデル構築を行う．
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2.2.3 アンサンブル学習のインターネット広告研究における適用例

Google の検索連動型広告 (リスティング広告) におけるクリック率 (Click Through

Rate:CTR)予測の研究において，データが追加される毎に逐次学習を実行する Online

Gradient Boosting(オンライン勾配ブースティング)の発展形が提案されている [Mcma-

han 13]．[Çakmak 19]は，オンライン旅行予約サイト (Online Travel Agent:OTA)か

ら各ホテル広告の表示場所，宿泊料金が最低価格となった回数，ホテルのレーティング

情報など複数の特徴量を用いてクリック率予測の検証を行った．予測モデルの構築に

あたって，Random Forest，GBDT，AdaBoost，Support Vector Regression，XgBoost

の 5つの性能比較を行い，XgBoostが最良であることが確認された．[Moneera 21]は，

Kaggle(世界最大の機械学習コンペティションプラットフォーム)に提供されたインター

ネット広告の“Click-Through rate prediction dataset.”を対象に，K Nearest Neighbor，

Logistic Regression，Random Forest，XgBoostによる性能比較を実施した．実験結果か

ら，XgBoostは特徴量の数を減らしても良好な予測性能があるとした．

2.2.4 説明可能 AI(Explainable AI:XAI)

本研究では，機械学習モデルの結果に加えて，その結果に関連する追加情報 (モデルの

解釈，判断根拠の説明など)を対象とする研究分野全体を指す用語として説明可能 AIを

用いる．なお，XAIは米国国防高等研究計画局 (Defense Advanced Research Projects

Agency:DARPA)が主導している研究プロジェクトにおいて使われている略称である．

同分野では国内においても [大坪 21]や [森下 21]が相次いで発刊されるなど注目を集めて

いる．

[原 18,19]によると説明可能AIの研究は，以下の 4つに分類される．

1. 大域的な説明
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2. 局所的な説明

3. 説明可能なモデルの設計

4. 深層学習モデルの説明

大域的な説明とは，複雑なブラックボックスと例えられるモデルを，人にとって可読性

の高い解釈可能なモデルで表現することで説明とする方法を指す．深層学習モデルやラ

ンダムフォレストのような弱学習器として決定木を活用したアンサンブル学習が対象と

なる，例えば，単一の決定木やアソシエーションルールで近似的に表現することでモデル

の説明とする．交互作用を考慮したルール抽出が可能であり画像広告や動画広告におけ

る広告効果検証において有益であると考える．本研究では，弱学習器として決定木を用

いたアンサンブル学習モデルを用い，大域的な説明にあげる [Hara 18]と [Deng 19]によ

るルールベースによる解釈を行う．インターネット広告研究において，これらの手法を

用いた特徴量の評価は調査した限りでは確認できていないことから新規性は高いものと

考える．

Born Again Treesは，ニューラルネットワークなどのブラックボックスモデルを用いて

追加の教師データを生成し，生成した新規データによって決定木の学習を行う [Breiman

96]．Node Harvestは，ランダムフォレストを分岐が浅い決定木で近似することで説明

とする [Meinshausen 10]．[Hara 18]による，Making Tree Ensembles Interpretable-A

Bayesian Model Selection Approachは，確率的なモデルとみなしたランダムフォレスト

を，単純なルールモデルへと変換する. [Deng 19]の Interpreting Tree Ensembles with

inTreesは，ランダムフォレスト内の頻出ルールを主要ルールとして抽出し，ランダム

フォレストの近似的な説明とする．なお，arXivへの投稿は 2014年であり [Hara 18]以

前に提案されている手法である．

局所的な説明とは，ある特定の入力に対するモデルの予測根拠を示すことで説明とす
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る方法を指す．ある入力 x をモデルが y と予測したときに，その予測の根拠を説明と

して提示する手法である．[Ribeiro 16]は，LIME(Local Interpretable Model-agnostic

Explanations)と呼ばれる，線形モデル/ルールモデルを用いた局所的な説明を生成する

方法を提案した. [Lundberg 18]は，SHAP(SHapley Additive exPlanations)と呼ばれ

る，いくつかの局所的な説明法 (例:LIME)がゲーム理論分野の重要な概念である Shapley

Valueの枠組みを利用して記述できることを示した．[Koh 17]は，予測に対して密接な関

連を持つ訓練データを予測根拠として提示する方法．効率的な計算法を提案し，[Tolomei

17]は，LIMEなどのように「判断根拠になった特徴量」を説明するのでなく，判断結果

を反転させる「“有用”な特徴量」を出力する方法を示した．また，[Lage 18]は局所的な

説明を“わかりやすい”モデルの学習に応用する方法を提案した．他には，LIMEでは説

明対象データの周りで線形モデルを作るが，Anchorでは領域モデル (決定木の葉ノード

のようなもの)による説明を試みた手法がある [Ribeiro 18]．

そもそも最初から可読性の高い解釈可能なモデルを作ってしまう方法として説明可能

なモデル設計がある．上述の大域的な説明，局所的な説明，これら 2つのアプローチは

モデルを対象として説明を抽出することを目的としている． これに対し，この第 3の

アプローチ方法では初めから可読性の高い解釈可能なモデルを作ることを目的とする．

[Angelino 17]や [Lakkaraju 16]はルールリストと呼ばれる決定木の派生モデルの学習方

法を提案し，[Bien 11]は分類問題の各カテゴリの代表的な訓練データを特定する方法を

示した．また，[Kim 16]は各カテゴリを代表する訓練データだけでなく，例外的な訓練

データも合わせて提示する方法を提案している．

深層学習モデルの説明は，アプローチとしては 2の局所的な説明に該当する．深層学

習モデルの説明は，特に画像認識の分野で数多く研究されている． モデルが画像内のど

の部分を認識しているかを特定してハイライトすることで説明としており，人の目によ
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る確認を前提としている [Springenberg 14,Bach 15,Chen 16b,Sundararajan 17,Smilkov

17,Shrikumar 17]．

2.3 先行研究を受けて

上述のように，インターネット広告の効率化に関する研究において，[谷口 17]は画像情

報，動画情報，文字情報などを統合して広告効果との関連を分析した上で自動生成技術に

詳述している．「人と機械の協業」に関連する研究として，[岩崎 18]の広告効果と画像広

告領域との関連を可視化する研究をあげた．しかしながら，それらの結果から示唆を得

るためには，広告クリエイティブを制作する際にクリエイターが一つ一つの画像広告を

目視で判断する必要がある．また，画像広告や動画広告において描かれている物体と広

告効果との関連を調査するために，人が一つ一つ目視で特徴量を付与することはコスト

や時間の観点から困難を伴う．よって，画像広告や動画広告の特徴量をコンピューター

ビジョンによって自動的に付与し，広告効果と特徴量との関係を人が理解しやすいキー

ワードとして抽出することができれば，クリエイターがより効率的に広告クリエイティ

ブの制作を実行できる．

コンピュータービジョンによって動画素材から特徴量を抽出し予測モデルを構築した研

究に [Kaminski 20]があげられる．同研究では，クラウドファンディングサイトを対象と

してコンピュータビジョンを用いて動画素材から特徴量を抽出し，クラウドファンディ

ングの成否をロジスティック回帰によって予測モデルを構築することで特徴量の重要度

を示した．ただし，特徴量間の交互作用については今後の課題とされた．

本研究は，画像広告と動画広告を対象として，コンピュータービジョンによる特徴量抽

出，弱学習器として決定木を用いたアンサンブル学習，大域的な説明モデル [Hara 18]と

[Deng 19]による交互作用を考慮した特徴量の広告効果の可視化を行う．これらの結果か
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ら，人が容易にモデルの解釈を行い効率的な広告クリエイティブ制作が可能となると期

待される．
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第 3章

コンピュータービジョンによる画像広告要

素のクリック訴求効果の検証

3.1 はじめに

インターネット広告は日常生活に浸透しており，リスティング広告，ディスプレイ広告，

各種SNS広告，動画広告など日々進化を遂げている．その中で，Real Time Bidding(RTB)

と呼ばれる広告表示の都度，オークションがリアルタイムで決定される仕組みは，広く普

及してきた．適切な人に/適切な広告を/適切なタイミングで配信することを意図して，ク

リック率 (CTR)の予測結果から入札価格を決定し，入札を経て広告が配信される．CTR

予測に関する既存研究では，特徴量の追加や加工方法の検討，深層学習を含めた新たな機

械学習手法の提案など膨大な研究成果が報告されている．近年は，広告配信のログデー

タに加えて，広告のテキストや画像情報についても包括的に特徴量として扱う研究画像

が進められている [岩崎 18]．画像広告と配信に関する研究では，画像広告を要素に分解

して，要素別に様々なパターンを用意した上で，A/Bテストや多腕バンディットアルゴ

リズムによる最適な組み合わせを提案する方法がある [山川 11,Narita 19]．

一方，画像広告のクリエイティブ制作はデザイナー個々人の勘と経験に依存する点も多

く，実際に広告を配信してみなければ検証し難いという問題がある．デザイナーがクリ



エイティブ制作時にあらかじめ指針となる特徴量を理解していれば，必要な要素を意図

的に要素として盛り込むことが可能となる．更に，新規に製作した画像広告について，意

図的に盛り込んだ要素が客観的に反映できているか確認することもできる．

　本章の目的は，画像広告から人が解釈可能なキーワードや色彩情報を抽出し，広告効

果 (クリック)に対して重要な要素を特定する手法の提案である．画像広告から情報を

抽出する際には，コンピュータービジョンを利用する．深層学習研究の進展を背景に，

[Schroff 15]では同年 3月に画像認識で人間の精度を超える研究結果を報告した．画像認

識の発展の背景としては，深層学習関連の研究成果が汎用的なライブラリとして組み込

まれ，画像や動画について分析することが比較的容易になったことがあげられる．本章

で利用するMicrosoft Computer Vision APIは，画像を分析し，人間が解釈できる言葉

で，信頼度スコアと共に複数の情報が提供される．Amazon，Google，Microsoftといっ

た外資大手 IT企業は保有するビッグデータを活かして，API*1サービスを展開している．

Microsoft Computer Vision(MCV)のWebサイト*2にアクセスし，画像を送信するとど

のような要素が含まれているか，人間であれば性別や年齢，支配的な色調，画像の大きさ

といった分析結果を瞬時に確認することができる．これらサービスを利用するメリット

は，自ら画像や動画などの教師データを大量に用意し，学習モデルを構築する必要がない

ことがあげられる．

　本章の構成は以下のとおりである．次節では，CTR予測問題，画像広告評価，コン

ピュータービジョンの応用の観点から先行研究のレビューを行う．第 3節では，使用し

た広告配信ログと画像広告データに関して説明する．第 4節では，訓練データの加工方

法と検証に利用する学習機について，AUC(Area Under Curve)による予測精度比較を行

*1 Application Programming Interface の略:広義の意味ではソフトウェアコンポーネントが互いにやりとりするのに使用する

インタフェースの仕様
*2 https://azure.microsoft.com/ja-jp/services/cognitive-services/computer-vision/(2017/7/17)
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う．次に，得られた学習機とテストデータの検証結果から，CTR予測に対して重要な画

像広告の構成要素とその交互作用について特定する．最後に，第 5節において本章の課

題を示す．

3.2 先行研究

CTR予測問題ではログデータの性質上，千～万単位の特徴量と億単位のレコード数を

扱うことも頻繁に行われる． 様々な広告配信手法について A/Bテストなど配信実験に

よる検証が幅広く行われ，予測精度の向上を通じたビジネス貢献が目的とされている．

[Mcmahan 13]では，「CTR予測は数十億ドル規模のオンライン広告業界の中核をなす，

大規模な学習問題である」と，その重要性をあげている．同論文では，Googleのリスティ

ング広告データを対象とし，CTR予測における学習パラメーターの更新アルゴリズムに

ついて，一般的な OGD(Online Gradient Descent:オンライン確率降下法)に代わって，

FTRL-Proximal(Follow The Regularized Leader- Proximal)を提案した．[田頭 13]は，

Yahoo!のディスプレイアドネットワークのテキスト広告を対象に，特徴量のグループ別

にAUCによる比較検討を行った．[山川 11]は，インターネット広告における画像要素の

組み合わせ事例手法について報告した．更に，一般的な広告配信ログといった特徴量に

加えて，画像広告のピクセル情報やテキストについても Deep Learningによって統合的

に取り入れる研究が進められている [Chen 16b]．[岩崎 18]は，Facebook広告を対象に，

配信ログデータに加えて画像やテキスト情報を特徴量とした深層学習によるCTR予測を

提案した．

　画像広告そのものの評価という観点からは，アンケート調査や実験に基づく研究が行

われている．[中岡 08]らは，アンケートによりバナー広告について 10組の形容詞による

感性評価を行った後，因子分析の結果から「目にとまる」「心をひかれる」の 2因子を抽
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出し，感性評価とクリックとの関連を分析した．[岡田 12]は，バナー広告のデザインに

有効な感性データを得るために「オーバーラップ時間」「ワイプのパターンと方向」「有彩

色と無彩色の配色効果」について実験を行いクリック率への影響を検証した．[石井 16]

は，515種類のバナー画像広告を収集し印象を「眼を惹く」「洗練されている」「分かりや

すい」の 3項目からアンケート調査を行い，その画像特徴量から判別する方法を提案して

いる．[Wu 16]らは，バナー画像広告の視覚的な複雑さと他の画像広告との対比について

実験による検証を行い，情報が詰め込まれた画像広告よりも目立つ方がユーザーに好ま

れるとの結論を得た．デザイナーの審美眼を明示的に扱った研究として，[石川 19]があ

る．Convolutional Neural Network(CNN)を利用して画像，色彩，文字に関する特徴量

を抽出し，デザイナーが事前に判定した画像広告ラベル (良/悪)を教師データとする手法

を提案し，特徴量重要度を報告している．同手法では，新規の画像広告の良/悪を判定で

きる可能性がある．一方，重要度が高い画像ベクトルの番号を解釈することは困難であ

る．実際の広告配信ログと画像広告の構成要素について，人が解釈可能な文字情報の観

点から分析された既存研究は見当たらなかった．

　コンピュータービジョンの適用分野としては，画像分類があげられる．[Richards 18]

はGoogle Cloud Vision(GCV)の結果と階層クラスタリングを用いて 20,000枚の写真の

グルーピングを行い，170時間かかる手作業を効率化できるとした．[D’andréa 19]は，

GCVによる画像内容に則した検索手法を提案した．2018 FIFA World Cup Final Draw

ceremonyの Twitterに投稿された画像について分析を行ない，言語や地域の壁を超えら

れる可能性を示唆した．GCVとMCVを活用した研究分野に障害者支援がある．[Sivan

16]は，これまでの障害者支援技術は特定の領域に特化した複雑なデザインで商用として

は高額であったとし，コンピュータービジョンを活用した安価な支援デバイスの提案を

行なった．[Reis 18]は，GCVとMCVを併用した視覚障害者の生活品質向上に役立つ，
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コンピュータービジョン技術の応用例を提案した．具体的には，1.装着した Smartglass

と呼ばれるメガネ型のデバイスからGCVとMCVに画像を送信，2.画像の分析結果をス

マートフォンで受信，3.Google翻訳で英語からポルトガル語に変換，4.変換したテキス

トを読み上げ機能で視覚障害者に情報を伝えるものである．

3.3 使用データと分析対象

3.3.1 使用データ

2019年 6月 24日から 6月 30日までの，1週間分のスマートフォン向けのモバイル広告

配信ログを元に，Impression(表示回数)が最も多かった広告配信枠から，上位 50キャン

ペーン*3の画像広告 392種類に関する表 3.1のデータを取得した．広告が配信される枠は

クリックの有無に大きな影響がある．例えば，あるWebサイトを表示した際に上段の広

告配信枠はユーザーの目に止まりやすいが，最下段の広告配信枠はユーザーがスクロー

ルをしなければ表示されず，広告効果としては低いと考えられる．本章では，画像広告の

要素に着目していることから広告配信枠を 1つに固定した．なお，キャンペーンについ

ても同一条件とすると画像広告の種類が限定されることから，複数キャンペーンを許容

することとした．

表 3.1 広告配信ログデータ

変数名 データ型 説明

広告配信日 Day Categorical 日

広告配信枠 Destination Categorical 広告が配信された枠の id(1種類)

キャンペーン Campaign Categorical 広告商材や配信対象属性に固有の id

画像広告についてはMicrosoft Computer Vision API(以下，MCV)を利用し，特徴量

の抽出を行った．392の画像広告それぞれについて表 3.2のデータを取得した．MCVで

*3 広告が訴求するサービスや商品
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は，ブランド検出や人物の推定年齢についても実行できるが，分析対象がモバイル広告の

画像であることから不適当と判断し採用しなかった．

表 3.2 Microsoft Computer Vision APIから取得したデータ

構成要素のグループ データ型 変数の数 例

category continuous 23 c outdoor(0.81),c people(0.90),...

tag continuous 210 t book(0.52),t woman(0.87),...

clipart dummy 1 0 or 1

linedrawing dummy 1 0 or 1

color dummy 26 fw red(1),bk pink(0),...

adult continuous 1 0.01,...

racy continuous 1 0.34,...

displaysize categorical 4 600×500, 300× 250, ...

format categorical 3 gif,jpeg,png

MCVの判定結果として category(カテゴリ)，tag(タグ)については範囲を (0 − 1)と

する連続値が得られる．大きければ当該カテゴリやタグが画像広告の構成要素に含まれ

る可能性が高い．例えば，ある画像広告について，室外に女性がいると判定されると，

c outdoorと t womanについて高い値となる．MCVでは，category(カテゴリ)は図 3.1

のとおり階層構造を伴った 86分類，tag(タグ)は数千単位で用意されている．本章で使

用した 392の画像広告群では，categoryが 23種類，tagが 210種類が付与された．使用

されている色調の前景色 (foreground color)，背景色 (background color)はダミー変数，

画像広告の大きさ (displaysize)は 6水準のカテゴリカルデータ，ファイルフォーマット

(format)は 3水準のカテゴリカルデータが得られる．また，成人向け表現，差別的表現

について (0 − 1)の連続値が得られる．ファイルフォーマットが，gifの場合には複数の

静止画を順番に表示することで，アニメーション効果を取り入れている画像広告が存在
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する．この場合，MCVは複数の静止画に対して判定結果を付与する．例えば，アニメー

ションの途中で，人物が登場したとしても t personのタグが付与される．

図 3.1 Microsoft Computer Vision APIの category分類 *3

特徴量のグループは，広告が訴求するサービスや商品 (キャンペーン)，画像広告の構成

要素の 2つに分けられる．表 3.3で，画像広告数，キャンペーン毎に Impression,Click数

の平均，中央値，最大値，最小値を確認する．画像広告の表示回数の平均は 10,063回，ク

リック数は 20回であった．なお，クリック数が 0回の画像広告も存在している．キャン

ペーンにおける表示回数の平均は 78,897回，クリック数は 153回であった．

*3 https://docs.microsoft.com/en-us/azure/cognitive-services/computer-vision/concept-categorizing-

images(2019/7/17)
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表 3.3 基本統計量

データ数 Mean Median Max Min

画像広告数 392
Impression 10, 063 1, 612 94, 123 7

Click 20 4 185 0

キャンペーン 50
Impression 78, 897 18, 976 705, 023 504

Click 153 41 1, 025 0

3.3.2 と加工

本章では，表 3.4のように全データを訓練データとテストデータに分割し，訓練データ

で機械学習によるパラメータ推定を実施後，テストデータでAUCによる予測精度の評価

を行う．分割後の訓練データ，テストデータともに CTRで全データと大きな差は無い．

時間依存性を考慮し訓練データは 6月 24日から 6月 29日までの 6日間，テストデータは

6月 30日の 1日とした．

表 3.4 分割したデータ

画像広告数 キャンペーン数
Impression

(表示回数)

Click

(クリック数)

CTR

(クリック率)

全データ 392 50 3, 944, 869 7, 650 0.19392%

訓練データ 392 50 2, 577, 038 5, 244 0.20349%

テストデータ 392 49 1, 367, 831 2, 406 0.17590%

CTR予測問題は，Impression(表示回数)と比較して Click(クリック数)が極端に少な

い不均衡なデータを扱う．正例データはクリックされたログ，負例データはクリックさ

れなかったログにあたる．訓練データとして不均衡データをそのまま利用すると，全て

クリックしないと予測する学習機が得られる可能性がある．それでも全データを対象し

た正解率は，表 3.4から約 99.81%(= 100%− 0.19%)となる．不均衡データを元に機械学

習を実行する際には正例データを増やす (Over Sampling)，負例データを減らす (Down

p.32/ 75



Sampling)，正例を誤答した際のペナルティを重くするなど様々な手法が提案されている

[Hayat 19]．本章では，計算時間の短縮が期待できるDown Samplingに加えて，[Chawla

02]の Synthetic Minority Oversampling Technique:SMOTEを利用する．同手法は，正

例を人工的に生成 (Over Sampling)することで過学習を避けつつ，負例を減らす (Down

Sampling)ことができるとされる．[He 14]に習い，表 3.4の訓練データについて負例デー

タをランダムサンプリングし，表 3.5のように 6パターンの Down Samplingと全訓練

データに対して SMOTEを行った計 7パターンについて機械学習を行う．

表 3.5 訓練データのパターン

パターン 1 パターン 2 パターン 3 パターン 4 パターン 5 パターン 6
パターン 7

(SMOTE)

Impression(表示回数) 524, 400 104, 880 34, 960 17, 480 10, 488 8, 740 52, 440

Non-Click(非クリック数) 519, 156 99, 636 29, 716 12, 236 5, 244 3, 496 41, 952

Click(クリック数) 5, 244 5, 244 5, 244 5, 244 5, 244 5, 244 10, 488

CTR(クリック率) 1% 5% 10% 30% 50% 60% 20%

3.4 実証分析

3.4.1 機械学習手法の選択について

本章では，学習機に Gradient Boosted Decision Trees(GBDT)を利用する．理由は，

特徴量の重要度の推定が可能であることに加えて，[Deng 19]が提案した Interpretable

Trees(inTrees) を GBDTの結果に適用することで，交互作用についてもルールベース

での解釈ができるからである．GBDTは複数の弱学習機である決定木で構成され，そ

れぞれの決定木から出力された予測が統合されて GBDTモデルとしての予測値となる．

Deng(2019)では，「一つ一つの決定木から全体を理解することは困難であるが，統合後

のモデルを要約することができれば，どのような識別を行なっているか全体を把握でき

る．また，各決定木の枝をバスケットとみなし，統合したモデルの識別ルールをアソシ
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エーション分析することで特徴量間における交互作用を抽出できる．」とした．例えば，

男性単独の画像広告では効果が低いが，屋外で犬と一緒であれば効果が高いといったこ

とが考えられることから，単独の効果に加えて交互作用について検討する必要がある．

なお，交互作用をモデル化可能な手法としては Factorization Machines[Rendle 10]があ

り，CTR予測にも応用されている [Juan 16,Guo 17]．また，[Wang 18]は，Gradient

Boosted Decision Trees(GBDT)から交差項の影響をモデル化する手法を提案している．

3.4.2 Gradient Boosted Decision Trees(GBDT)

複数の決定木による分類器をアンサンブル学習において，逐次的に学習し，個々の分類

器が苦手とするデータに対して，より分類能力が高くなるように個々の分類器を組み合

わせ学習することを勾配ブースティングと呼ぶ．本章では，勾配ブースティングを利用

した集団学習手法の一つであるGradient Boosted Decision Trees(GBDT)で予測モデル

の学習を行う．以下，[横山 17]に則してGBDTの説明を行う．

　勾配ブースティング法は，弱学習器を加法的に追加する学習方法である．非線形な予

測モデルである決定木を弱学習器にした勾配ブースティング法は，非線形な予測モデ

ルを構築する．特徴ベクトルを X とした 2 値分類 y ∈ {+1,－ 1} とする．勾配ブー

スティング法により最終的に学習される予測モデル ft は t本の決定木から構成され，

f(X) = T1(X) + T2(X) + ...+ Tt(X) と書ける．ただし，Tj は 1本の決定木を示し，実

数値を返す．勾配ブースティング法では，以下の式のように損失を最小化する関数 (予測

モデル) f ∗ を学習することを目指す．

f∗ = min
f

N∑
i=1

Φ(yi, f (Xi)) (3.1)

ただし，損失関数Φは逸脱度で，以下のように書ける．

Φ(y, f(X)) = ln(1 + exp(−2yf)) (3.2)
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3.4.3 AUCによる予測精度比較

CTR予測問題は，広告表示ログそれぞれについてクリックの有無を問う「教師あり」学

習である．表 3.5の通り，Down Samplingと SMOTEによる 7パターンの訓練データで

学習を行い，テストデータでAUCによる予測精度比較を行う．特徴量は，表 3.1のキャ

ンペーン，と表 3.2のMCVによる画像広告情報を利用する．学習機にはGBDTに加え

て，Logistic Regression(LR)を比較対象とした．表 3.6から AUCは，正例比率を 20%

で訓練したパターン 7(SMOTE)のGBDTモデルが最高となった．

表 3.6 各パターンの AUC

Model パターン 1 パターン 2 パターン 3 パターン 4 パターン 5 パターン 6
パターン 7

(SMOTE)

LR 0.57313 0.57088 0.57404 0.56341 0.56341 0.55304 0.55612

GBDT 0.57544 0.57354 0.57547 0.56219 0.55232 0.54748 0.57951

3.4.4 特徴量の重要度

以下，表 3.6のパターン 7のGBDTモデルについて検討する．まず，表 3.7で特徴量の

グループ別に重要度の確認を行う．

表 3.7 画像広告構成要素のグループ別重要度

構成要素のグループ 重要度

キャンペーン 30.62%

category 0.53%

tag 36.78%

color 28.05%

adult 1.32%

racy 2.70%

合計 100%
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特定の広告配信枠を対象とした場合に，キャンペーン (広告が訴求するサービスや商品)

が大きな影響 (30.62%)を持つことが確認できる．画像広告の要素の重要度合計は，約

70%となった．内訳は，tag(37%)，color(28%)，racy(2.7%)，adult(1.3%)，category(0.5%)

となった．更に図 3.2,図 3.3で，主な画像広告の構成要素別の重要度について詳細を確認

する．

図 3.2 画像広告構成要素の重要度 1

タグ (tag) からは，画像広告内の人物の表情が笑顔 (t smile:10.9%) である，芸術
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図 3.3 画像広告構成要素の重要度 2

(t art:7.3%)的である，女性 (t woman:6.8%)が含まれている，テキスト文 (t text:3.5%)

での訴求がある，人物 (t person:2.1%)が含まれていることがあげられる．色彩について

は，前景色がピンク (fg pink:24.5%)，背景色が茶色 (bg brown:2.8%)が高い結果となっ

た．差別的/成人向け表現の重要度はそれぞれ racy:2.7%，adult:1.3%となった．

3.4.5 inTreesによる交互作用の推定

続いて，Deng(2019)による Interpretable Trees(inTrees)をパターン 7の GBDTモデ

ルに適用する．inTreesの結果はアソシエーションルールとして得られる．アソシエー
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ションルールとは，データ内の共起頻度の高い事象の組み合わせをルールとして抽出し

たものであり，｛A⇒ B｝の形式で表現される．訓練データから得られたGBDTに対して

inTreesを実施，その結果から条件が 2つのルールについて抜粋*4，テストデータに適用

後，下記の値を算出し表 3.8で示した．Support(支持度)は条件とクリックが同時に観測

される確率，Confidence(確信度)はクリックの条件付確率，リフト値は信頼度を期待信頼

度で除したものであり条件の有効性を示す．なお，期待信頼度はクリック率 (0.17590%)

が相当する．

表 3.8 テストデータにおけるリフト値例

No クリックの条件 条件該当のレコード数 内クリック数 Support Confidence リフト値

1 t human face > 0 & t smile > 0 58, 221 109 0.00797% 0.18722% 1.06435

2 t text > 0 & t book > 0 288, 022 510 0.03729% 0.17707% 1.00666

3 t smile > 0 & t art > 0 1, 941 3 0.00022% 0.15456% 0.87868

ルールの有効性を確認する．No1の条件 (t human face&t smile)がテストデータで該

当するレコード数は 58,221件，クリック数は 109件であり，リフト値は 1.06と 1を上回り

有効性が確認できた．No2の条件 (t text&t book)もリフト値は 1を僅かながら上回った

が，No3の条件 (t smile&t art)については下回る結果となった．No3の条件は訓練デー

タではフィットしたが，テストデータではそれほど適合しなかったものと考えられる．

図 3.2,図 3.3から画像広告の構成要素の中で，MCVで付与したタグ (tag)情報や色彩情

報 (color)が予測モデルにおいて重要であること，その中でも t smile，t art，t woman，

fg pink，bg brownなどが単独では重要であることが示唆された．また，交互作用を検討

するためにDeng(2019)で提案された inTreesによって，アソシエーションルールを抽出

しテストデータで検証を行った．t human faceと t smile， t textと t book，について

はリフト値の上昇が確認できたが，t smileと t artについては効果がみられなかった．

*4 条件が 1つのルールや訓練データに過剰適合 (テストデータに存在しないなど)していると判断されたルールは除外した．
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3.5 本章のまとめ

本章では，コンピュータービジョンによる特徴量抽出と，変数の重要度が推定可能な機

械学習手法を活用することで，クリックに対して大きな影響を与える要因を，人が解釈

可能な文字情報として画像から特定し，その重要度と交互作用を定量化する実証分析を

行った．[Chen 16b]や [岩崎 18]では，CTR予測に画像情報を利用し Saliency Mapping

により，予測に寄与した部分を Pixel単位で可視化し，画像情報と CTR予測との関連を

明らかにしている．Pixel単位で可視化された情報は有益であるが確認するには時間がか

かる可能性が高い．本章では，MCVを利用することで，客観的な文字情報と関連したダ

ミー変数か連続値が特徴量として画像に付与される．よって，意図的に盛り込んだ笑顔

の描写 (t human faceと t smile)や色彩 (fg pink)が，MCVで認識できているか画像制

作時に確認することができる．また，付与された特徴量は数値データとして扱うことが

でき，CTR予測などへの利用も容易である．

　インターネット広告の分野での応用として，ユーザー属性の違いに応じてた適切な画

像広告 (広告クリエイティブ)を出稿できる可能性がある．特定のユーザー属性において

効果の高い画像広告要素を意図的に盛り込み，コンピュータービジョンの分析結果から

意図したカテゴリやタグ情報が付与されるか客観的な事前評価もできる．また，CTR予

測では画像広告は，付与された固有 idをカテゴリカルデータとして扱われることが多い

が，コンピュータービジョンによる特徴量を加えることで，新規の画像広告の予測精度改

善が期待される．(一定の表示回数やクリック数に達するまでの期間におけるコールドス

タート問題と呼ばれる．)更なる応用範囲として，複数の装丁パターンがある書籍と「売

り上げ」，写真画像と「いいね」数，映画ポスターと「興行収入」など，画像広告にとどま
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らず画像から人が解釈可能な特徴量を抽出し，教師データとの関係を探ることができる．

　本章の課題として，以下の 3点をあげる．まず，予測モデルそのものの改善の余地が

ある．交互作用を考慮したモデルとして，[Juan 16,Guo 17]で用いられた Factorization

Machinesや，[Wang 18]で用いられたTree-enhanced embedding modelなどがあげられ

る．次に特徴量に関して，Microsoft Computer Visionに限らず他サービスの利用の検討

や，画像広告に埋め込まれた文字情報の活用がある．最後に，訓練データの加工方法があ

り，特に SMOTEについては [Fernandez 18]において近年の研究成果が報告されており

検討の余地がある．
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第 4章

アンサンブル学習と LDAの統合による動

画広告の要因分析

4.1 はじめに

2019年にインターネット広告費は 2兆 1,048億円とテレビ広告費の 1兆 8,612億円を上

回った．インターネット広告の中でも，動画広告は前年比 157.1％の 3,184億円と伸び率

が高い．背景として，高機能なスマートフォンが広く普及したこと，動画が画像やテキス

トと比較してより複雑な情報を短時間で届けられる特徴を持っていることがあげられる．

また，2020年に商用利用が開始された 5Gサービスでは，「基地局からの下り通信では，

最大 20Gbpsと，現在の 4Gの約 100倍の伝送速度となり，例えば 2時間の映画を 3秒

程度でダウンロードできる」とされ [大槻 19] ，動画によるコンテンツはより一層身近な

ものになっていくと考えられる．画像認識分野の研究は，[Krizhevsky 12]が ImageNet

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) で，ディープラーニングによる飛

躍的な精度向上を果たして以降，関連技術が目覚ましく発展し実務でも広く活用されるよ

うになった．Amazon Web Services，Microsoft AzureやGoogle Cloud Platform(GCP)

といったクラウドサービスを提供する大手 IT企業は，顧客に対してクラウドに保管され

たデータの活用を推進するため，様々な機械学習の分析技術を提供している．これらの



分析サービスを利用することで，ユーザーは自ら大量のテキスト・画像・動画素材を用意

して情報を付与するアノテーション作業を行う必要が無く，学習済みモデルを利用する

ことができる．画像・動画素材に関連するタスクであってもクラウドサービスの利用を

前提とすると，既にコモディティ化しているといえよう．

インターネット広告における画像広告や動画広告の制作は，クリエイターの勘や経験に

頼るところが大きく，データに基づいた効果的な広告クリエイティブの要件 (キャラク

ター，色調，場面展開の数，これらの組み合わせなど) をあらかじめ認識することができ

れば，大幅に制作工数を削減できる可能性がある．広告主の期待に沿うため短時間でよ

り効果的な広告クリエイティブを制作する必要性から，株式会社電通デジタルや株式会

社サイバーエージェントでは，広告クリエイティブの自動生成に関する支援サービスの

提供を開始している [株式会社電通デジタル 20,株式会社サイバーエージェント 20]．

本章の目的は，動画広告効果の要因分析手法を提案することである．動画広告から解釈

可能なキーワードを抽出し，広告の効果 (コンバージョン) に対して重要な要素を交互作

用も考慮した上で特定する．動画広告から構成要素を抽出する際には，コンピューター

ビジョンを利用する．動画広告に対して GCPサービスの一つである Video Intelligence

API（以下，VIA）による解析を実施し，動画広告に含まれる物体検出結果のラベル，シー

ン数 (映像の変わり目を検出し場面転換の数をカウントしたもの) ，テキスト情報を抽出

し特徴量として利用する．テキスト情報については，Latent Dirichlet Allocation (LDA)

[Blei 03,Katsumata 17,崎濱 19a]によるトピック分布を特徴量とする．得られた結果を，

広告効果の有無に関するCVR (Conversion Rate) 予測による 2値分類問題の特徴量とす

る．アンサンブル学習とルール抽出を行うことで，特徴量単体の重要度のみならず，交互

作用まで考慮することが可能となる．

本章の構成は以下のとおりである．次節では，画像広告と動画広告に関するコンピュー
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タービジョンの応用の観点から先行研究のレビューを行う．第 3節では，使用した広告配

信ログと動画広告データに関して説明する．第 4節では，訓練データの加工方法と検証

に利用する学習器について，AUC (Area Under Curve) による予測精度比較を行う．次

に，得られた学習器とルール抽出の結果から，CVR予測に対して重要な動画の構成要素

とその交互作用について特定する．最後に，第 5節において本章の課題を示す．

4.2 先行研究

インターネット広告配信において，広告がクリックされる/されないを扱うCTR (Click

Through Rate) 予測問題は収益に直結する重要な課題であることから関連事業を営む

Google,Facebook,Yahoo Japan,株式会社サイバーエージェントなど国内外の大手 IT企

業を中心として膨大な研究が報告されてきた [He 14,McMahan 13,宮西 14,田頭 13]．近

年はユーザーの行動ログやデバイス情報 (端末機種など)に加えて，画像広告の要素その

ものを予測モデルに取り込む研究が進展している．例えば，クリエイターの審美眼を明示

的に扱った研究として [石川 19]がある．クリエイターが予め良/悪の教師ラベルを画像

広告に対して付与したデータを用いることで，新規画像広告についてもクリエイターの判

断を取り入れた良/悪の判定ができる可能性がある．[Zhang 17]では，映画などの動画コ

ンテンツと画像広告の最適なマッチング手法として，深層学習を活用した手法を提案し

ている．[Xia 20]は，画像広告 (バナー広告) を対象に画像，テキスト，デバイスやラン

ディングページ (商品紹介ページ)の URLなど複数の情報を組み合わせた特徴量を用い

た深層学習による CTR予測モデルを構築し精度向上を確認している．また，Sensitivity

mapを用いることで画像の領域の中で広告効果が高い範囲を可視化できるとした．

動画コンテンツの推薦手法として，[Wang 19]は，Hulu Challengeと呼ばれる TVシ

リーズと映画コンテンツを題材とした推薦システム問題に対して，2つの深層学習モデル
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を組み合わせることで比較的良好なCTR予測が可能になるとした．動画広告の効果予測

研究として [Lou 18]は，動画広告を配信する前にその効果を予測するために，深層学習

によって抽出した画像に関する特徴量だけでなくテキスト情報を考慮したモデルを提案

している．

[Kaminski 20]は，クラウドファンディングサイトを対象に，説明文のテキスト，プレ

ゼンテーション動画の特徴量から，クラウドファンディングの成否を複数の機械学習手

法を用いて予測するモデルの提案を行った．動画の音声情報は Google Speech-to-Text

APIを用いてテキスト情報に変換し，動画は VIA によるタグ付けを行っている．また，

特徴量の重要度は罰則付きのロジスティック回帰の結果から得られるが，交互作用につ

いては今後の課題とされた．

多くの先行研究において，動画から抽出した特徴量を直接解釈することは意図していな

いことから，動画広告を制作するクリエイターが理解可能なキーワードやラベルによる

フィードバックは難しいことが想定される．画像広告については，[崎濱 19b]が画像広告

内の構成要素についてコンピュータービジョンによってラベル付けを行うことで，解釈

可能性の高い特徴量を抽出しアンサンブル学習を実施，更に inTreesによるルール抽出の

結果から特徴量間の交互作用を考慮できる手法を提案している．

本章では，[崎濱 19b]を動画広告を対象として発展させ，課題として残されていたテ

キスト情報について考慮する．広告配信ログ，動画広告の構成要素，テキスト情報か

らなるマルチモーダル的アプローチを行う．テキスト情報の特徴量としてはトピック

モデルの結果を用い，機械学習手法とルール抽出方法については，それぞれ [崎濱 19b]

の Gradient Boosted Decision Trees(GBDT)と inTreesよりも望ましいと考えられる，

XgBoost(eXtreme Gradient Boosting) と defragTreesによる手法を提案する．
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4.3 使用データと分析対象

4.3.1 使用データ

2019年 7月 8日から 7月 14日までの，1週間分のスマートフォン向けのモバイル動画

広告配信ログを基に，Impression (表示回数) の多い広告配信枠に配信された 63キャン

ペーンの動画広告 230種類に関する表 4.1のデータを取得した．動画広告がクリックさ

れた回数がクリック数，動画広告を経由して広告目的が達成された回数がコンバージョ

ン数となる．本章での広告目的はスマートフォン向けアプリのダウンロードである．広

告が配信される枠はクリックやコンバージョンの有無に大きく影響する．Webサイト上

段の広告配信枠はユーザーの目に留まりやすいが，下段の広告配信枠はユーザーがスク

ロールをしなければ表示されず，広告効果は低い傾向にある．本章では，動画広告の要素

に着目しているため広告配信枠を 1つに固定し配信枠の影響を取り除いた．

動画広告についてはVIAを利用して，230の素材それぞれについて，表 4.2のデータを

取得した．VIAは「保存されている動画とストリーミング動画上の 20,000 種類を超える

オブジェクト，場所，アクションを自動的に認識します．」とされる [Google 21]．VIAは

動画内の著名人の顔を特定する機能や物体の位置や表示されている時間，音声情報の取

得など豊富な機能を備えているが，本章で必要と判断した特徴量のみを利用する．[崎濱

19b]の課題として残されていたテキスト情報も対象とする．

VIAによる動画広告素材の分析結果として，動画広告内に含まれるシーン数 (場面展開

が多いとシーン数は多くなり，少ないとシーン数も少なくなる) は連続値，特定された物

体に対するラベル，暴力や猥褻などの不適切表現の有無に関する 0,1のダミー変数，抽出

されたテキスト情報についての文字列が得られる．

表 4.3で，動画広告と広告が訴求するサービスや商品 (キャンペーン) 毎に，クリック

数 (Click) とコンバージョン数 (CV) の平均，中央値，最大値，最小値を確認できる．動
p.45/ 75



表 4.1 広告配信ログデータ

変数名 Variable Name 変数の数 説明

広告配信日時 time 1 動画広告の配信日時

コンバージョンの有無 CV 1 広告配信成果の有無

キャンペーン campain id 63 広告商材に固有の id

端末の画面サイズ screen size 10 320×568, 375× 812など

端末の種類 platform id 3 iPodtouch,iPhone,iPad

端末の向き orientation 2 縦,横

動画広告の長さ play time 1 秒

表 4.2 Video Intelligence APIから取得したデータ

変数名 Variable Name 変数の数 説明

シーン数 shot num 1 含まれるシーン数

ラベル label 478 付与されるラベル

不適切表現 explicit 1 不適切表現の有無

テキスト ocr text 1 含まれるテキスト情報

表 4.3 基本統計量

データ数 Mean Median Max Min

動画広告 230
Click 34.9 5.0 1, 065 1.0

CV 0.7 0.0 81 0.0

キャンペーン 50
Click 127.5 41.0 1, 065 1.0

CV 2.7 0.0 81 0.0

画広告のクリック数の平均は 34.9回，CV数の平均は 0.7回であった．CV数が 0回の動

画広告も確認された．キャンペーンにおけるクリック数の平均は 127.5回，CV数の平均

は 2.7回であった．
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4.3.2 データの分割と加工

表 4.4のようにデータセットを訓練データとテストデータに分割する．続いて，訓練

データで機械学習によるモデリングを行った後，テストデータでAUCによる予測精度評

価を行う．本章では広告クリック後にアプリをダウンロードしたか，しなかったかにつ

いての予測モデルを構築する．したがってレコード数はクリック数と等しくなる．時間

依存性を考慮し，訓練データは 2019年 7月 8日 0:00～7月 12日 14:59まで，テストデー

タは 2019年 7月 12日 15:00～7月 14日 23:59までとした．全データ，訓練データ，テス

トデータの何れもコンバージョン率 (CVR:Conversion Rate) でみて大きな差は無い．

コンバージョン (CV) 数 (168件)は，クリック数 (8,030件)と比較して極端に少ない

(CVR:2.10%) ．ここで正例データは CVされたログ，負例データは CVされなかったロ

グである．このようなデータは不均衡データと呼ばれ，訓練データをそのまま利用して

CVの有無を教師データとしたモデリングを行うと，どのようなデータに対してもCVし

ないと予測する学習器が得られる可能性が高い．しかしながら，そのような学習器をテ

ストデータで評価した場合でも，97.9%(= 100%－ 2.1%) の正解率となる．このような

不均衡データに対する処理方法に，正例データを増やす (Over Sampling) ，負例データ

を減らす (Under Sampling) ，正例データを人工的に生成する (SMOTE) など様々な手

法が提案されている．以降では，データの加工方法と効果検証は主たる目的ではないこ

とから，計算時間の負荷を考慮し負例データを減らす手法を採用する．

表 4.4 データの分割

動画広告数 キャンペーン数
Click

(クリック数=レコード数)

CV

(コンバージョン数)

CV R

(コンバージョン率)

全データ 230 63 8, 030 168 2.09%

訓練データ 190 58 5, 267 110 2.09%

テストデータ 116 42 2, 763 58 2.10%
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4.4 実証分析

4.4.1 機械学習手法の選択について

特徴量とCVとの関係をアンサンブル学習器でモデル化し，特徴量の重要度推定を行っ

た後，学習器に対して [Hara 18]で提案された defragTreesを適用しルールベースの解釈

を試みる．Boostingは，複数の弱識別器を組み合わせることで，より精度の高い学習器

を得るアンサンブル学習手法の一つである．本章では，アンサンブル学習機にGBDTと

比較して，スパースデータの処理に強く計算速度が速いXgBoost[Chen 16b]を利用する．

[崎濱 19b]では画像広告を対象に，GBDTと inTrees [Deng 19]を利用し広告効果が高

い特徴量やその組み合わせの特定を行っている．[Hara 18]において，inTreesは抽出さ

れたルール間の領域の重複が多いことから解釈が困難になる性質が指摘され，この点を

改善した defragTreesが提案されている．同手法は，ランダムフォレストを確率的なモデ

ルとみなして，ベイズ的モデル選択によって単純なルールモデルへと変換することで，よ

り少ないルールで低い予測誤差を期待できるとされる．

抽出されたテキスト情報については，[崎濱 19a]に倣い形態素解析の後，BOW(Bag of

Words)表現に対して LDAを実施し，各動画広告に含まれるテキスト情報のトピック分

布を得た．辞書ファイルには新語・固有表現に強いmecab-ipadic-NEologd[佐藤 17,Sato

20]を利用した．

表 4.5 各トピックに出現する単語

topic1 topic2 topic3 topic4 topic5 topic6 topic7 topic8 topic9 topic10

取得 確定 伝説 獲得 海 無料 ゲームプレイ ポイント 専門 英雄

アプリ チケット 戦闘 経験 飼育 有料 開発中 ダウンロード 物語 育成

月 冒険 少女 システム 自分 コンテンツ アニメ 日本野球機構 特技 チーム

生理 無料 敵 戦争 初心者 開始 ネコ 公式ホームページ 大陸 地図

体重 ペット 攻撃 発展 水族 限定 にゃん 公認 料理 戰国
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表 4.5に LDAの結果得られたトピック毎の頻出単語を示す．topic1は“生理”，“体重”

といった単語から体調管理系に関する広告であると考えられ，topic6では“有料”，“無

料”，“コンテンツ”，“限定”といった単語から，期間限定で有料コンテンツが無料で利用

できるキャンペーンについて訴求しているのではないか，と考えられる．

4.4.2 XgBoostについて

XgBoostの損失関数は以下のように定義される．(1) 式の第一項は観測値と予測値の差

を表している．第一項のみでは決定木の特性から過学習が懸念され，汎化性能が低下す

る可能性が高い．このためペナルティ項として (1) 式の第二項に (2) 式の正則化関数 Ω

を組み込んでいる．正則化には L1 ノルムや L2 ノルムなどが用いられる．k番目の決定

木を関数 fk，xiを入力値，T を最終ノードの数，wを決定木の葉の重み，γ，λをハイ

パーパラメータとする [Chen 16b,Zhang 18]．

ϕ(Ft) =
N∑
i=1

L (yi, F (xi)) +
t∑

k=0

Ω(fk) (4.1)

Ω(f) = γT +
1

2
λ∥ω∥2 (4.2)

4.4.3 AUCによる予測精度比較

続いて，Down Samplingによる 3パターンの訓練データで学習を行い，テストデータ

で AUCによる予測精度比較を行う．訓練データに含まれる CV数は 110回であり，パ

ターン 1はクリック数 1,100回，CVR10%．パターン 2はクリック数 366回，CVR30%．

パターン 3はクリック数 220回，CVR50%とした．Down Samplingにおいてクリック

データはランダムに選択される．特徴量は，表 4.1の広告配信ログデータと表 4.2のVIA
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表 4.6 AUC比較:訓練データ CVR別× LDA有無別

パターン 1 パターン 2 パターン 3

クリック数 1,100 366 220

CV数 110 110 110

CVR 10% 30% 50%

AUC (LDA有) 0.88025 0.87383 0.84043

AUC (LDA無) 0.87985 0.87068 0.82391

による動画広告の要素を利用し，学習器には XgBoostを用いる．また，テキスト情報と

して LDAから得られたトピック分布を特徴量に追加する場合 (LDA有) と，しない場合

(LDA無) についても比較を行う．

表 4.6から AUCで最大となったのは，パターン 1(0.88025)であった．トピック分布

の効果については，除いた場合のAUC，0.87985と比較して限定的なものに留まった．

4.4.4 特徴量の重要度比較

以下，表 4.6のパターン 1で LDAを利用した XgBoostモデルについて検討する．ま

ず，表 4.7から特徴量のグループ別に重要度を合計した上で確認を行う．特定の広告配信

枠を対象とした場合に，動画広告の抽出したラベルの重要度は，85.93%となった．続い

て，テキスト情報が 6.33%，シーン数が 0.96%となり合計 93.22%とコンピュータービ

ジョンによる特徴量がコンバージョン予測に対して支配的な影響を持つことが確認され

た．端末に関する情報 (画面サイズ，向き，種類) は合計して 4.52% ( = 2.75% + 1.55%

+ 0.22%)と重要度としての影響は限定的であった．

図 4.1，図 4.2 で，主な動画広告の構成要素別の重要度について詳細を確認する．最

も重要度の高いラベルは Clip art (21.250%) であり，挿絵の目的で利用されるイラスト

のクリップアートを指す．リアリティを追求した動画ではなく，一目で想像上のフィク
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表 4.7 動画広告構成要素のグループ別重要度

構成要素のグループ 重要度

VIA(Video Intelligence API)

ラベル 85.93%

テキスト情報 6.33%

シーン数 0.96%

端末情報

端末の画面サイズ 2.75%

端末の向き 1.55%

端末の種類 0.22%

配信ログ
キャンペーン 1.79%

動画広告の長さ 0.48%

合計 100%

ションであると認識できるような内容であることが窺われる．2,4位は，それぞれ braid

(18.694%) ，long hair (6.050%) と髪型に関するラベルが並んでいる．braidは三つ編み

を指すことから三つ編みや長髪の女性が登場した動画広告の広告効果が高かったことが

示唆されている．3位は text (6.109%) であり，動画広告内のテキスト情報の重要度が

比較的高いことが確認された．その他は，song (5.442%) ，gameplay (4.748%) ，fiction

(3.957%) ，emotion (3.851%) と続き，歌や実際のゲーム画面，創作物としての映像表

現，感情に訴えかける動画要素の重要度が並んだ．

図 4.3に各トピックの重要度を示した．最も高いトピックは topic3(1.543%)，続いて

topic7(1.534%)であった．表 4.5から topic3の出現単語【“伝説”，“戦闘”，“少女”，“敵”，

“攻撃”】からロールプレイングゲームが想起される．topic7の出現単語【“ゲームプレ

イ”，“開発中”，“アニメ”，“ネコ”，“にゃん”】からは，これからリリースされるアニメ

のネコが活躍するゲームであることが窺われる．
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4.4.5 defragTreesによる XgBoostモデルの解釈

次に，XgBoost の学習器に対して [Hara 18] による defragTrees を適用する．de-

fragTreesの結果はアソシエーションルールとして得られる．アソシエーションルール

とは，データ内の共起頻度の高い事象の組み合わせをルールとして抽出したものであ

り，A ⇒ B の形式で表現される．訓練データから得られた XgBoost モデルに対して

defragTreesを実施，その結果からコンバージョンがあった場合のルールについて抜粋，

テストデータに適用し表 4.8を得た．Support (支持度) は条件とクリックが同時に観測

される確率，Confidence (確信度) はクリックの条件付確率，リフト値は信頼度を期待信

頼度で除したものであり条件の有効性を示す．なお，期待信頼度はテストデータの CVR

(2.10%) が相当する．

No.1の条件 (animal ≥ 1&text ≥ 1&shot num < 2)がテストデータで該当するレコー

ド数は 243件，CV数は 13件，リフト値は 2.551と 1を大きく上回り有効性が確認できた．

コンピュータービジョンで動物と判定される描写がテキストメッセージとともに表現さ

れ，動画内の場面転換が「無い」か「1回」の動画広告の効果が高いことが示唆された．No.2

の条件 (drawing ≥ 1)もリフト値は 3.905と 1を大きく上回った．drawingについては変

数重要度ではラベルの上位 20位以内に入っていないが defragTreesでは重要なルールで

あると判断され，リフト値でも有用性が確認された．線描で描かれた動画広告効果の高い

ことが窺われる．No.3の条件 (LDA topic 9 ≥ 0.5&LDA topic 10 = 0&shot num < 2)

もリフト値 (2.109)から有効性が示唆された．表 4.5から topic9の【“特技”，“専門”，“大

陸”，“料理”，“物語”】といった単語が含まれ，topic10の【“英雄”，“育成”，“チーム”，

“地図”，“戦国”】が含まれない，かつ，場面転換が「無い」か「1回」の動画広告の効果

があることが窺われた．図 4.3においてトピック分布の重要度を示しているが，topic9は

0.692%，topic10は 0.383%と単独での重要度は他の特徴量と比較して高くはないが，交
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図 4.1 動画広告構成要素の重要度 1

互作用を考慮すると注目すべき特徴量であることが確認できた．

4.5 本章のまとめ

本章では，動画広告効果の要因分析を目的とし，コンピュータービジョンを活用して

人が解釈可能なラベルを動画内の物体に自動的に割り当て，更にテキスト情報を抽出し

た後，広告配信のログ情報に加えて，割り当てられたラベルとテキスト情報 (LDAに

よるトピック分布) を特徴量とし，コンバージョン (CV) の有無を教師データとした

XgBoostによるモデル構築を行い変数重要度を推定した．最後に，得られたモデルに対

して defragTreesによる交互作用を考慮したルール抽出を行った．

p.53/ 75



図 4.2 動画広告構成要素の重要度 2

表 4.8 テストデータにおけるリフト値例

No CV条件
条件該当の

レコード数
内 CV数 Support Confidence リフト値

1
animal ≥ 1 & text ≥ 1

& shot num < 2
243 13 0.471% 5.350% 2.551

2 drawing ≥ 1 403 33 1.194% 8.189% 3.905

3
LDA topic 9 ≥ 0.5 & LDA topic 10 = 0

& shot num < 2
294 13 0.471% 4.422% 2.109
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図 4.3 動画広告構成要素の重要度 3(トピック)

コンピュータービジョンを用いて様々な映像コンテンツから特徴量を抽出することが可

能であり，その効果についての教師データが取得できれば交互作用を含めたうえで関係

を捉えられる．提案手法は汎用性が広く，用途として，映像コンテンツの途中離脱要因の

特定，デジタルサイネージの効果向上，映画やテレビ番組の予告映像の効果検証などがあ

げられる．

本章の課題として，大きく 3点あげられる．第 1に，本章で用いた VIAは特定の外資

系企業が提供する学習済みのモデルであるがゆえに，ラベル付けを実行する際に日本特

有の表現や広告ならではの特徴を把握し切れていない可能性がある．画像広告，動画広

告ともに専用の学習用素材を用意し，アノテーション作業を実施することで，より精度の
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高い学習済みモデルが得られると期待される．アノテーション作業が困難な場合の代替

案としては，国内外複数のクラウドサービスを用いた物体検出によるラベル付けを実行

することで同問題点を緩和できる可能性がある．第 2に，音声情報の活用がある．音声に

は人が解釈可能なテキスト情報の他に，感情に訴えかける音楽，各種効果音が盛り込ま

れている．映像，テキスト，音声を含めたマルチモーダル学習の検討の余地がある．最後

に，有用性の観点からクリエイターへのフィードバックの質を高める研究があげられる．

分析の結果得られたルールを踏まえた広告素材による効果検証を行い，クリエイターの

立場から特徴量やルール抽出の改善点に関する意見を集め，人とテクノロジーの協業を

進化できるものと期待できよう．
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第 5章

おわりに

5.1 本研究のインプリケーション

第 3章では画像広告を，第 4章では動画広告を対象としてアンサンブル学習と機械学

習の解釈手法から交互作用を含めた効果検証の方法を提案した．広告配信のログに関し

ては情報に差はなく，それぞれの広告素材に応じた特徴量の検討を行った．なお，イン

ターネット広告において広告が配信される広告掲載場所は広告効果と密接に関連してい

る．例えば，Webサイトの最上段であれば表示されて人の目に触れる可能性が高い一方，

Webサイトの最下段ではスクロールを続けなければそもそも表示されないため，広告の

素材がどれだけ優れていてもその効果は限定的となる．このため，本研究においては特定

の掲載場所に表示された広告を対象とすることで広告素材の違いによる広告効果を測定

した．画像広告と動画広告に関して，コンピュータービジョンによる特徴量抽出の結果を

比較すると，画像広告で利用できる特徴量の数は動画広告より格段に少ない．そのため，

第 3章では色彩に関する特徴量を利用し，その構成要素のグループ重要度は，28.05%と

tag，キャンペーンに続いて 3番目となった．一方，動画広告については含まれる人，動

物，物のオブジェクトに加えて，オブジェクトの位置情報も含めると取得可能な特徴量が

膨大である．このため，人が解釈してクリエイティブ制作に活用しやすい特徴量を選択

した．具体的には，動画に含まれるオブジェクトのラベルの他に，場面転換を表すシーン



数，動画広告の長さ，広告内で表示されたテキスト情報を利用した．

予測精度の改善が目的であれば利用できる特徴量は多ければ多いほど望ましく，[Chen

16a]のように，CTR予測モデル構築の際に，広告配信ログに加えて画像広告のピクセル

情報もDeep Learningの特徴量として利用する方法がある．また，説明可能AIの技術を

利用して，画像広告のどの部分がCTR予測に対して貢献しているか視覚情報として提供

することができる．ただし，同手法によるフィードバックをクリエイターが理解する際

には，画像広告を一枚づつ目視で確認して広告効果への貢献が大きい領域に何が描かれ

ているか判断する必要がある．

本研究では，広告内に何が表現されているか，人が判断する代わりにコンピュータービ

ジョンによってキーワードとして取得することを提案した．研究の背景として，現在外資

IT大手を筆頭に画像や動画を対象としたコンピュータービジョンサービスが展開されて

おり，ビジネスにおいて如何に活用していくかというフェーズに突入しているため、本研

究の示唆についても実現性が高いものであるといえる．更に，コンピュータービジョンに

よる物体検出の精度向上が必要となれば，人手によるサポートを活用することも可能で

あり，例えばAmazonのMechanical Turk，国内企業のABEJAのABEJA Platformな

どがあげられる．どちらも，Annotation作業 (人手による教師データ作成)を行うプラッ

トフォームであり，画像広告や動画広告に特化した物体検出モデルの構築も構想できる．

また，第 4章では動画広告内のテキスト情報を抽出して LDAを実行し，得られたトピッ

ク分布の結果についても特徴量として利用した．トピックモデルについては，各トピッ

クにおいて出現確率の高いキーワードを得ることができることから広告効果の高いと期

待されるキーワードについて特定することが可能である．

インターネット広告はマーケティング活動の手段の一つであり，広告をクリックすると

アプリストアや商品詳細に関するランディングページ (Landing Page:LP)などに遷移し，
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アプリのダウンロードや商品購入，サービス申込みといったコンバージョンへ誘導するこ

とが目的とされる．本研究の応用として，これら広告クリック後の遷移先のWebサイト

が画像広告，動画広告のクリエイティブとマッチしているかどうかについても示唆が得

られる可能性がある．単純なコンバージョン数やWebサイトの滞在時間だけではなく，

Webサイトのクリエイティブについてコンピュータービジョンによる物体検出や自然言

語処理によるテキスト分析を行い特徴量として利用することも考えられよう．

5.2 本研究の貢献と限界

本研究では，「人が解釈可能なキーワード」をコンピュータービジョンによって画像広

告・動画広告から抽出する，説明可能AIの中で大域的な説明とされる弱学習器に決定木

を用いたアンサンブル学習モデルを交互作用を含めたルールベースで解釈する．効果的

な広告クリエイティブを効率的に制作できる手法であり，現時点で実装可能な「人と機械

の協業」の事例を示した．

実装した場合の具体的な貢献として，クリエイターが高い広告効果が見込まれる広告ク

リエイティブを効率的に制作できることから，広告効果の向上による売り上げ増加と工数

削減によるコストカットが期待できる．広告配信前に期待される予測 CTR・予測 CVR

を推定するこも可能である．また，意図的に盛り込んだ物体がコンピュータービジョン

によって認識できるか客観的に判定される点も実務上有益であると考える．

取り上げた手法は研究が日々進んでおり，改善された機械学習，自然言語処理，コン

ピュータービジョン，説明可能AIを用いることでより一層精度の高い結果が得られる可

能性が高い．この点は，本研究の限界であるが，これら手法を組み合わせるスキームは

「人と機械の協業」において様々な分野に応用可能であると考える．
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5.3 今後の展望

[電通 20]の日本の広告費によると，国内におけるインターネット広告市場は 1兆 1,594

億円 (2015年)から 2兆 2,290億円 (2020年)と過去 5年間で 2倍の成長を遂げた．2021

年 7月～9月期決算において広告収入が主な事業である Alphabet(Google)の売上は約 7

兆 4,000億円，利益は約 2兆 1,500億円，同期のMeta(Facebook)の売上は約 3兆 3,000

億円，利益は約 1兆円とコロナ禍においても好調な業績であった．一方で，プライバシー

規制を背景にインターネット広告は大きな転換期を迎えている．

代表的なプライバシーに関する規則としては，EU圏におけるデータ保護規制の「Gen-

eral Data Protection Regulation:GDPR」，カリフォルニア州消費者プライバシー法の

「California Consumer Privacy Act:CCPA」，日本の 2020年に改正された「個人情報保護

法」(2022年 4月から全面施行)がある．プライバシー規制と関連する重要な技術的な観

点に，3rd party cookieの取り扱いがあげられる．3rd party cookieとは，主にインター

ネット広告の効果測定やリターゲティング広告 (Webサイトを 1度訪れたユーザーを離脱

後も追跡する広告)などで活用される技術であるが，プライバシー規制の強化を背景とし

てAppleの iOSやGoogleのChromeから排除される動きがある．3rd party cookieに代

わる様々な技術開発も行われているが，「第 2章 インターネット広告とその研究の変遷」

でも示した通り，本質的にユーザーに必要とされない不快な体験は回避されることにな

るであろう．なお，現時点においてもアドブロックや広告ブロック (Ad Blocking)と称さ

れるソフトウェアを利用することで，インターネット広告をユーザーが主体的に排除で

きる．

[戸田 10b]では，「今後の広告活動においては，その広告効果は広告を掲載するメディ

アの集客力によって決まるものではなくなり，広告メッセージそのものがコンテンツと

してどれだけの魅力を持っているかによって決定されるものとなっていくであろう」と
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結論付けている．

例えば，一部の熱心なファンに愛される広告コンテンツが SNSを通じて拡散すること

で，興味を持たない一般ユーザーに対しても認知を広げた事例にK-POPがある．K-POP

においては，新曲リリース前に「Teaser」(ティーザー)と呼ばれる短い動画広告を戦略的

に数本 SNS上で発表し，新曲に関する情報を少しづつ明らかにすることでファン心理を

煽り，期待感を高めるプロモーションが広く実施されている [田中 21]．ファンによる極

端な事例として片付けるのではなく，魅力的なコンテンツであればインターネット広告

においてもユーザーによってコンテンツが拡散されることで，商品やサービスの魅力を

伝えられる一例としても捉えられよう．

データはあくまで過去の事実であり，データが存在しない場合でも人は想像力を元に仮

説を立てることができる．テクノロジーの力を援用しつつ，想像・創造・発想など機械よ

りも人が得意な領域に注力すべきであろうと考える．人間と機械の協調について研究し

「サイバネティックス」を提唱したWienerは，「コンピューターの性能が高くなるほど，

創造力と独創力に富む高度な人間の思考とコンピューターを結びつけることが重要にな

る」としたとされる [Isaacson 19]．本研究が，「人と機械が協業」することによってより

魅力的な広告コンテンツを効率的に開発することに貢献することができれば幸いである．
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