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1. はじめに

近年，EC サイトを運営する企業は，サイト上での最

終成果であるコンバージョン 1（以下 CV）向上のため，

様々な施策を行っている．本研究では，その中の一つで

あるランディングページ最適化（以下 LPO）に注目する．

ここで LPOとは，インターネットユーザーが自社サイト

訪問した時，最初に表示されるページ（ランディングペー

ジ（以下 LP））を複数のパターンから各ユーザーに適した

ものにすることで，CVを増やす施策である．LPOには，

様々なアプローチが存在するが 2，近年では獲得収益の向

上を目的に，LPOを多腕バンディット問題 (Multi-Armed

Bandit Problem) の一種として捉える取り組みが行われ

ている．

　多腕バンディット問題とは，活用と探索という 2 つの

行動を逐次的に使い分け,複数の選択肢から得る報酬の最

大化を目指す問題である．多腕バンディット問題の応用に

より，企業は従来 LPO実施時に発生していた実験配信を

必要最小限まで削減し，その分期待値の高い LPの配信

に充てることで，収益拡大を見込める．

　そのため本研究では，企業の更なる利益獲得のため，多

腕バンディット問題の達成手法であるバンディットアルゴ

リズム（以下 BA）を用いた LPO手法の構築を目標とす

る．ここで，BAを LPOに応用する際には，他の応用事

例とは異なり，各選択肢の時系列的な期待値の変化を考

慮する必要があると考えられる．一般的な BAの応用事

例 3 では，選択肢の期待値は時点問わず一定であるとさ

れている．しかし LPOの場合，ページに対するユーザー

の好みや，トレンドの変化といった要因によって，時間

経過に伴い各 LPの期待値は動的に変化すると予想され

る．すなわち，LPOへの BAの応用においては，各 LP

の選好度の変化を捉えながら活用と探索の配分を考える

必要があるが，通常の BAでは配信された LPのみの期

待値の変化しか捉えることができないため，推定精度の

問題から機会損失が発生する恐れがある．

　そこで本研究では，ユーザーの LPに対する選好度の

変化を考慮した BAによる LPO手法を構築する．

1商品購入や資料請求など，web 上から獲得できる最終成果．
2統計的検定，多変量解析など
3複数のスロットマシーンから獲得するコインの最大化など

2. 従来研究

2.1. Schreiber and Baier[1]

Schreiber and Baier[1]は，LPOを効用最大化理論の枠

組みで捉えた研究である．Schreiber and Baier[1]では，各

LPの CV確率の差は，ページ内の要因 4の水準 5の違い

によって生ずるとしている．ユーザー iが j個ある LPの

中から，k 番目の LPを選択する確率 Pi,k は以下のよう

に定式化される．

Pi,k =
exp(β⊤

i xi,k)∑
j exp(−β⊤

i xi,j)
(1)

ここで，xi,j は，j 番目の LPを閲覧したときユーザー i

が認識したページ内の水準ベクトル，βi はユーザー iの

各水準に対する反応パラメータベクトルである．しかし，

Schreiber and Baier[1]は，「j 番目の LPを表示したとき

ユーザー iが CVするかしないか」を把握できるモデリ

ングにはなっていない．

2.2. Xu et al. [3]

Xu et al.[3] は，Thompson[2] の考案した BA である

Thompson Sampling（以下 TS）に状態空間表現を導入

し，時系列の視点を取り入れた BAを提案している．Xu

et al. [3]では，時点 tにおいて，特徴量 xt が与えられた

際のイベント生起確率 θt と，状態 βt の時間変化を以下

のように定式化している．

θt =
1

1 + exp(−β⊤
t xt)

(2)

βt =βt−1 + ϵt ϵt∼N (0,Qt) (3)

ここで，ϵtは白色ノイズであり，i.i.dとしている．Xu et

al.[3]では，各選択肢の事後分布を推定し，そこから発生

させた乱数が最大の値をとった選択肢を選択するTSのア

ルゴリズムにより，活用と探索のバランスを図る．時点

tにおいて，TSによって選択される選択肢 a∗(t)は，事

後分布からの乱数ベクトル β̃tを用いて以下のように表さ

れる．

a∗(t) = arg max
a′∈A

β̃tx
⊤
t,a′ (4)

4ページ内の画像や文字のサイズ，フォントなど
5例えば画像という要因に対して，大，中，小という 3つの水準

を考えることができる



　ここで，Xu et al.[3]では，上述の通り事後分布をラプ

ラス近似によりガウス分布で近似しているが，事後分布

は必ずしもガウス分布に従うとは限らないため，場合に

よっては近似精度の問題があると考えられる．そのため

本研究では，解析的な近似ではなく，分布表現をモンテ

カルロ近似で行なう推定手法であるパーティクルフィル

タ (以下 PF)によって事後分布の状態推定を行ない，そ

の分布を用い TSを実施するモデルを提案する．

3. 提案モデル

3.1. モデリング

本研究では，Schreiber and Baier[1]を参考に LPのCV

確率の定式化を行い，Xu et al.[3]を参考に，状態空間表

現の導入と TS モデルを構築する．まず，状態空間表現

を取り入れた，各 LPの CV確率のモデリングを行なう．

ユーザー iの p番目の LP上での CV有無の観測変数を

yi,p とすると，CVの発生（yi,p = 1）は確率 θti,p をパラ

メータに持つベルヌーイ過程に従うものとし，時点 tに，

ユーザー i が p 番目の LP を閲覧した際，CV に至る確

率 θti,p を以下のようにロジスティック回帰モデルで定式

化する．

P (yi,p|θti,p) = (θti,p)
yi,p(1− θti,p)

1−yi,p　 (5)

θti,p =
1

1 + exp(−βt⊤xp)
∀p ∈ P (6)

βt =
[
βt
1, β

t
2, β

t
3, β

t
4

]
(7)

ここで期間 tの単位は 1週間とする．式 5は状態空間モ

デルにおける観測モデルである．xp は，p番目の LPが

持つページ内要因の水準をバイナリで表現するダミー変

数ベクトル，βt は時点 tの時変パラメータベクトルであ

る．また，システムモデルを以下のように定式化する．

βt =Iβt−1 + Ivβt 　 vβt∼N (0,Σβ) (8)

Σβ =diag
[
σ2
β1
, σ2

β2
, σ2

β3
, σ2

β4

]
(9)

ここで，I は単位行列，vβt は時点 tでの各時変パラメー

タのシステムノイズベクトルであり i.i.dとしている．こ

のシステムノイズの分散は，ハイパーパラメータである．

経験データから推定したハイパーパラメータをモデルに

与え PFを実行することで，新たに得られるデータから

状態 βt の逐次推定が可能となる．PFは，粒子と呼ばれ

る多数の実現値をヒストグラム状に分布させ，事後分布

の近似を行なう状態推定法である．システムノイズによ

り一期先の予測を行なった後，各時点で得られるデータ

による尤度評価で分布を補正するフィルタリングを逐次

的に行なうことで事後分布を更新していく．

　この事後分布の実現値を，LP毎にランダムに選択し最

大値をとるパターンを配信することで，BA の一種であ

る TSが実現される．時点 tに含まれる機会 sにおいて，

ユーザーに表示する LPの番号 p∗(s)は以下のようになる．

p∗(s) = arg max
p′∈P

β̃tx⊤
s,p′ (10)

3.2. 推定

本研究では時変パラメータの推定に PF，ハイパーパ

ラメータの推定に非線形最適化手法の一つである Nelder-

Mead法を採用する．PFの状態推定時に用いる粒子数を

10, 000とする．また，状態推定における事前情報として，

粒子に初期分布を与えることができる．ハイパーパラメー

タ推定時はホールドアウトデータ 1期分を静的なモデル

で最尤推定した値を全粒子に一様に与え，その他の検証

においてはホールドアウトデータに対して PFで状態推

定を行った際の最終期の分布を初期分布として与える．

4. 検証

4.1. 検証方法

本研究の検証は，PFによる状態推定に関する検証と，

その結果を利用した TSの検証の 2つを行なう．前者で

は，定式化したモデルでの状態推定の結果を考察し，後者

ではTSの動作の分析や従来手法との獲得CVのパフォー

マンス比較を行い，提案モデルの妥当性を検証する．

4.2. 使用データ

本研究では，首都圏を中心に展開する某アイクリニッ

ク ECの 2015年 4月 1日～2016年 3月 31におけるログ

データと，分析者が主観的に生成したその ECの仮想デー

タを用いる．前者はハイパーパラメータの推定に，後者は

TSの各実験において用いる．以下は両データに共通の設

定である．本研究では，レーシック手術の検査申し込み

フォーム到達，を CVとする．対象ユーザーは ECに PC

を通じて流入するユーザーであり，そのユーザー群に対

して 2つのセグメントを設け，適宜セグメント毎に検証

を行う．ここで，セグメント 1を「平日に訪問したユー

ザー」，セグメント 2を「休日に訪問したユーザー」とす

る．次に，分析対象とする LPについてであるが，ペー

ジ内の要因として，「CVボタンの個数」と「クリエイティ

ブ画像位置」の 2つを挙げ，それぞれに 2水準を設ける．

すなわち計 4パターンの LPで，LPOを行なう．具体的

な，各 LPと水準の対応関係を表 1に示す．

表 1. 各 LPと水準の対応関係
要因 要因 1 要因 2

“ CVボタン数” “クリエイティブ画像位置”

ページ \水準
水準 1（x1）
“ 1”

水準 2（x2）
“ 2”

水準 3（x3）
“右”

水準 4（x4）
“左”

ページ 1 1 0 1 0

ページ 2 1 0 0 1

ページ 3 0 1 1 0

ページ 4 0 1 0 1



4.3. 検証結果

4.3.1. 状態推定に関する検証

まず，平日ユーザーのデータを用いて，ハイパーパラ

メータを推定し，それを用いて逐次的に状態推定を行っ

た結果に関して検証を行う．図 1は，セグメント 1の各

LPの CV確率を各期（1週間）毎に，2015年 4月 1日か

ら 26期間分集計したものである．一方図 2は，同期間の

ホールドアウトデータを用いて推定されたハイパーパラ

メータを与え，状態推定を行った際の CV確率の推移で

ある．
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図 1. 各 LPの CV確率の推移
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図 2. 各 LPの CV確率の状態推定結果

図 2の結果を図 1の結果と比較すると，CV確率の高

いページ 1とページ 3に関しては，比較的うまく CV確

率をトラッキングできていることがわかる．一方，ペー

ジ 2とページ 4に関しては，少々変化を正確に捉えられ

ていないようにも見える．これは，CVへの影響を各 LP

の効用値に固有定数項を含めず，ページ内の水準のみで

各 LPの効用値を説明していることが，原因として考え

られる．なお効用値に固有定数項を含めなかった理由は，

ハイパーパラメータ推定の計算時間増加と局所解収束へ

の回避，無属性のページが CVに一定数寄与するという

結果が得られることを防ぐためである．この状態推定上

の問題への対策として，今後はより多くの要因・水準を

用いてページの効用値を定式化する，といったことが考

えられる．

4.3.2. Thompson Samplingに関する検証

次に，提案モデルの TS に関する検証を行なう．検証

方法は，仮想データに対し，各期の状態を前節で求めた

ハイパーパラメータを用いて推定し，その状態分布を利

用して TSを行った場合のシミュレーション実験である．

このシミュレーション実験を通じ，提案モデルの TS に

よって配信される LPの回数の推移に関する検証と，従

来手法と提案モデルで LPOを実施した際の獲得 CV数の

比較検証を行う．まずは前者に関して検証を行なう．

　検証においては，1期間（1週間）あたり 3, 000のユー

ザーのセッション 6 に対して，提案モデルの TS計算結

果に基づいた LP配信を行なうものとする．その際，各

LPの CV確率が全体的に高い場合（Test 1）と，低い場

合（Test 2）の，2つの仮想データに対して検証を行ない，

異なる状況での提案モデルの動作を比較する．ここで，,t

期の p番目のページの CV数N t
pを，t期の p番目のペー

ジのセッション数を St
p，t期の p番目のページの仮想的

な CV確率を θtp として以下のように定める．

N t
p = [θtpS

t
p] (11)

　はじめに，Test 1の状況設定下で，提案モデルの TS結

果に関する考察を行う．図 3 は，各 LP の仮想的な CV

確率 θtpの推移をまとめた図であり，一方図 4は，提案モ

デルの TSによって，各 LPが配信された回数の推移をま

とめたものである．図 4を見ると，各期で最も多く表示

される LPは図 3の各期において最大の CVRをとる LP

の変化を追うように推移しており，多くの配信において

BAの活用が行なわれているとわかる．また，各期におい

て期待値が最大でない他の LPについても，わずかに配

信が行われており，これは探索に相当すると考えられる．

以上より，PFによって時系列の変化を捉えつつ，TSに

よって活用と探索が行われているといえる．
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図 3. test 1における各 LPの CV確率

6サイトの訪問数のこと
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図 4. test 1の各 LPの配信回数

一方，Test 2の設定 CV確率の推移を図 5に，TSを

行った結果を図 6に示す．Test1同様，各 LPの仮想的な

CV確率のの推移と，各 LPの配信回数には対応関係があ

るとわかる．しかし，11～15期にかけてページ 2とペー

ジ 3の TS結果に注目すると，設定 CV確率では 11期頃

にページ 2の CV確率がページ 3を上回っているのに対

し，TS でページ 2 の配信回数がページ 3 を上回るのは

17期頃であり，タイムラグが見られる．これは，ページ

2が 11期頃までは表示回数が 0に近い値で推移していた

ため，なかなかページ 2の CVデータが得られず分布が

更新されなかったことが原因として挙げられる．この問

題に対しては，定期的に分布をリセットするなどの対応

が有効であると考えられる．
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図 5. test 2における各 LPの CV確率
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図 6. test 2の各 LPの配信回数

最後に，提案モデルと従来手法 (ランダム配信と通常の

TS)で LPOを行った際の獲得 CV数の比較を行う．ここ

では，1期あたり 3000セッションに対し，各手法で LPO

を行なうものとする．各期のCV数は図 4の仮想的なCV

確率を用いて前検証と同様の方法で求める．全期を通じ

て得られた総 CV数は表 2のようになり，各期において

各手法で獲得された CV数は図 7のようになった．全期

間を通じて提案モデルが最も多くの CVを獲得しており，

提案モデルの有用性が示されたといえる．

表 2. 全期間で獲得した総 CV数
ランダム配信 通常の TS 提案モデルの TS

獲得 CV数　 6864 8731 9378
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Thompson Sampling

図 7. 各手法の獲得 CV数の推移

5. おわりに

本研究では，LPOの問題状況に多腕バンディット問題

で対応することを目標に，時系列の視点を取り入れた BA

を考案した．その結果，各ページパターンに対するユー

ザーの動的な選好度の変化を捉えた上で BAを実施でき，

従来手法に対して高い成果を獲得することができた．今

後の課題としては，ロジスティック回帰上のモデリングの

改善や，あまり配信されなくなった LPの分布更新の遅

れへの対応，などが挙げられる．
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