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1. はじめに 

インターネット広告のバナー画像における広告クリエイ

ティブとしての画像評価を行う際、その評価指標として

CTR（Click Through Rate）が広く用いられているため、機

械学習の応用研究として CTR を直接予測するもの[1-2]や

CTR 期待値を基準に品質の程度をクラスとして分類を行う

ものがある。 [3]では識別率 69%を超える結果が報告され

ているが、社内の経験を積んだデザイナーの分類性能が

82%以上であるため、それと同等以上の性能が要求されて

おり、さらなる識別率向上が期待されている。人間の分類

性能以上のバナー広告の CTR分類を実現することにより、

CTRが大きい効果的な広告とCTRが小さい非効果的な広告

に分類するシステムを提案する。1）広告を配信した結果

観測される日時やその 24時間における表示回数などの集計

された情報である配信実績情報、2）その広告がどんな性

別のどんな年代でどの地域に配信されたかを表すターゲッ

ト情報、3）画像から学習済みモデルを使用した 4320 次元

の特徴ベクトル、これら 3 つの情報を入力とする７層の隠

れ層からなる深層学習モデルにより学習し、新しく作成し

たバナー広告画像と配信設定、および想定される実績（コ

ストなど）を基にその画像が、CTR が大きい効果的なバナ

ー広告画像と CTRが小さい非効果的なバナー広告画像のど

ちらに属しているかを出力する。従来、デザイナーがそれ

ぞれ独自に判断し、時間をかけて行われてきたバナー広告

画像の効果予測を、システムからデータに基づいた予測と

して提供されるようになる。これにより、デザイナーの効

果予測を行う時間が低減し、より製作に集中できるように

なり、熟練デザイナーになるためにはまだ経験値が必要な

若手デザイナーも同じ画像かつ同じ条件であればその時々

で変化することなく安定した効果予測を得ることができる。 

実業務で運用された実績データを基に学習したモデルが

人間の分解能である 82%を超えることにより、実務上有効

であることを確認するため、自社で運営している２媒体に

ついて、媒体ごとに実際に配信した結果得られる実績情報

を元にモデリングを行い、その識別率の評価を行う。 

2．では CTR 分類に対する高精度化のニーズ及び画像が

高解像度することによる影響について述べ、それらを解決

するためのアプローチについて、3．にて PNASNet-5 およ

び Wide & Deep Mix アプローチを用いたネットワーク構造

とそれを利用したバナー広告の CTR分類システムの入出力、

および実際の画面イメージについて紹介する。4．では自

社で運営している 2 媒体について実際に配信を行って観測

された広告実績情報を用いたバナー広告画像の識別率評価

試験について紹介し、5．にて評価試験結果を述べる。 

2. 広告業界におけるバナー広告の CTR分類に対す
る高精度化のニーズと画像の高解像度化問題 

スマートフォンを始めとしたポータルデバイスでバナー

広告はインターネットユーザとの接触回数や時間が増大し

ており、そのコンテンツのライフサイクルは年々短くなっ

てきている。これに伴い、従来行われてきたデザイナーに

よる広告パターン作成と吟味する時間の確保が困難となっ

てきていることから、より効果的なバナー広告画像評価シ

ステムが求められている。 

インターネット広告のバナー画像における広告クリエイ

ティブとしての画像評価を行う際、その評価指標として

CTR（Click Through Rate）が広く用いられているため、機

械学習の応用研究として CTR を直接予測するものや CTR

期待値を基準に品質の程度をクラスとして分類を行う CTR

分類問題がある。バナー広告 CTR 分類問題の最新研究[3]

では、識別率 69％を超える結果が得られているが、ビジネ

ス活用を検討した際に業務担当者がその結果に対して確信

するには、社内の経験を積んだデザイナーの識別率が 82％

以上であるため、より高い精度での判定が必要となってい

る。またレコメンデーションシステム分野では、線形モデ

ルと深層学習モデルを融合した Wide & deep model[4]チュー

トリアルでの年収 2 値分類予測システム[5]は、83％を超え

る成果が確認できるが、画像を含むデータを入力した応用

には研究の余地がある。画像を扱った転移学習[6-7]では、

事前学習モデルに、3 層程度の隠れ層を含む完全結合ネッ

トワークを追加し、再学習する場合が多い。 [8]では、8 層

の隠れ層を含む完全結合ネットワークも出現しているもの

の、十分な適応結果を得るにはさらなる技術的ブレークス

ルーが必要である。また、最近のバナー広告は、端末の高

精細化、通信コストの大幅な低下により、高解像化が進ん

でおり、このニーズに適応した事前学習モデルの公開が切

望されている。事前学習モデル pnasnet_large[9]は、

ImageNet で、90%以上の検索性能があり、331x331 の解像

度を入力として作成されており、現在のバナー広告へのニ

ーズを満たすものである。 

3. PNASNet-5 および Wide & Deep Mix アプローチ
を用いたバナー広告の CTR 分類 

PNASNet-5 および Wide & Deep Mix アプローチを用いた

バナー広告の CTR分類システムのネットワーク構造を 1図

に示す。システムは広告画像データ、その広告画像を配信

するターゲット情報（性別、年齢、地域）、およびその設
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定によって配信された日時とその時の配信実績情報（表示

回数 [impression]、配信で発生したコスト [cost]、日予算

[daily budget]など）を入力とし、入力された配信設定下に

おけるその画像の配信時点での CTRが、過去に配信された

広告画像を CTRの降順に並べたものの中で上位である確率、

すなわちその画像が効果的なバナー広告画像である確率を

出力する。画像データ部分は 331x331 にリサイズし、

ImageNet で事前学習したモデル pnasnet_large[9]から生成さ

れる 4320次元からなる中間出力を特徴ベクトルとして後続

のネットワークの入力として使用する。ターゲット情報

（属性データ）はカテゴリカル変数であるため、ワンホッ

トベクトル化して入力情報とする。広告配信実績情報は数

値情報のため、そのまま列挙したものをベクトルとする。

Wide & deep model[4]の深層部分は、バナー広告への適応化

への必要性から下記で定義される隠れ層が 7 層から成る完

全結合ネットワークである。 

隠れ層は入力に近いものから順に、4000、3000、2000、

1500、1000、500、300 個のノードによって構成されている。 

学習工程には使用時の前の月から始まる直近 3 か月の実

際に配信された配信実績情報とその時使用されたバナー広

告画像群を使用してモデルを作成し、デザイナーは最新の

モデルを読み込んで曜日などの配信設定や想定する業種な

ど評価したい画像と合わせて入力して利用する。（図 2）

システムは入力された未配信の画像を、配信設定を基に

CTR 分類を行い、未配信の画像を実際に配信する前に効果

的なバナー広告画像か、非効果的なバナー広告画像かを予

測する。モデルの最終出力では、効果的なバナー広告画像

である確率が出力されるため、ユーザインタフェースでは

出力が 0.5 より大きい値である時に「効果的なバナー広告

画像である」ことを意味する「HIGH」という結論を出力

し、それ以外の時は「非効果的なバナー広告画像である」

ことを表す「LOW」の結論を出力する。（図 3）画像ファ

イルは複数を同時に入力することができるが、内部では 1

枚ずつを評価し出力したものを画面上でまとめている。シ

ステムが CTRを基準に効果的なバナー広告画像か非効果的

なバナー広告画像かを出力するため、デザイナーは実際に

広告としてその画像を配信する前に複数のデザイン候補を

作成し、それらの画像群のうちどれが効果的かどうかを評

価することができる。 

4. 実際の配信実績情報とバナー広告画像を用いた
CTR 分類における識別率評価試験 

提案システムが 1）デザイナーの効果予測を行う時間を

低減する、2）若手デザイナーも同じ画像かつ同じ条件で

あれば安定した効果予測を実業務で活用できる、の 2 つを

達成するためには、実運用された実績データを基に学習し

たモデルが人間の分解能である 82％を超えていることが重

要である。モデリングの識別率が人間のそれを超えている

ことを確認するため、自社で運営している主要な 2 媒体で

ある Google Ads のうち、ネットワークが「Display」である

Google ディスプレイネットワーク (以下、GDN)と Yahoo! 

ディスプレイアドネットワーク（以下、YDN）について、

媒体ごとに実際に配信した結果得られる実績情報を基にモ

 
図 2 入力画面イメージ 

 
図 3 実際の出力イメージ。画像の直下に対して

「HIGH」または「LOW」の結論が提示され、その下

に確率と入力されたファイル名が表記される。 

 

  
図 1 CTR 分類予測システムの概要 

広告の基本情報：画像サイズ、業界、広告タイプ、 

クリック単価平均 

ターゲット情報：再ターゲティング、曜日、デバイス 
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デリングを行い、2 つのモデルのそれぞれの識別率の評価

を行う。 

 

4.1 データセット：実績情報の取得期間と広告の範囲 

実験にはデータセットとして、GDN の実績データと YDN の実

績データを使用する。GDN の実績データは 2019 年 3 月 1 日か

ら 2019 年 5 月 31 日までの 3 ヶ月で 1 日毎の集計値である。

YDN の実績データは、2019 年 3 月 1 日から 2019 年 5 月 31 日

までの 3 ヶ月で 1 時間毎の集計値である。このデータには、顧

客 ID、日付、配信対象となるデバイス（パソコン、スマートフォン、

タブレット）、画像サイズ、画像を表すクリエイティブ ID、クリック

単価の平均、クリック率（CTR）、リターゲティング情報（サイトを

訪問したが購入に至らなかった人たちをターゲットする広告)が

含まれる。 

2015 年から登場したユニバーサルアプリキャンペーン（UAC

広告）やインフィード広告などは純粋なバナー広告という観点で

適していないため、実績データの中には含まれない。また、動

画広告も含まず、静止画で構成されたバナー広告を対象として

おり、gif アニメーションなどで構成された画像ファイルは最初の

1 枚目のフレームのみを静止画として変換し対象としているが、

このケースは全体から見て 1％未満であるため、大きな影響は

ない。 

4.2 前処理：外れ値の定義と除外と集計の粒度調整 

実績データは媒体から直接取得した状態のままでは重複が

含まれており、ノイズとなるため、広告配信実績情報、ターゲット

情 報 の 非 数 値 デ ー タ を Feature Cross で ハ ッ シ ュ 処 理 、

Embedding で、ベクトル化したデータと画像を作成する。CTR が

0 と欠落データのある実績データは、意味がないと考え削除して

いる。また、表示回数が 5 以下ではサンプルが少なすぎて極端

な CTR の数値となりやすいため、除外対象としている。実績デ

ータには日付情報のみが記録されているが、ビジネスロジックに

は曜日の概念が大きく反映されているため、日付から曜日を求

め内部パラメータとして使用している。また、自社が独自に管理

しているデータベースから顧客 IDを用いてその顧客の業種と広

告タイプを得ている。時間分解能は、曜日を使用したので、1 日

の平均を用いることとし、YDN 側のデータは毎時データとなって

いるため、各実績データの項目については再集計を行い、1 日

単位の時間粒度で実績データが揃った状態とする。 

この前処理を実施した結果、実験に使えるデータ量は GDN

の実績データが 35,158 件、YDN の実績データが 152,220 件と

なった。 

4.3 学習、テストデータ 

学習データは、前処理された実績データの 8 割を使用し、

残り 2 割をテストデータとして乱数で振り分けたものを用

いる。このテストデータのシャッフルを Pandasで行ってい

るコードを下記に示す。 

df.sample(frac=1).reset_index(drop=True) 

各媒体のデータの数はそれぞれ、GDN が学習データ数 

28,148、テストデータ数 7,037 であり、YDN が学習データ

数 121,724、テストデータ数 30,496 である。CTR 2 値分

類の閾値は、Pandas describe の 50%：中央値（median）

で求め、GDN の閾値が 0.501765 、YDN の閾値が

2.4390244 である。 

4.4 実験のパラメータ 

最 適 化 に は 、 ProximalAdagradOptimizer 、 L1 正 則 化 を

0.0001、L2 正則化 0.0001、学習率 0.0005、バッチサイズ 128

（YDN）、64（GDN）を用いた。 

5. GDN データセットと YDN データセットを用い
た CTR 分類器の識別率評価 

5.1 GDN データセットにおける識別率の評価 

GDN の実績データに対して、図 4 に示すとおり、データが最

もよくなった時点のエポック数は 26（重み係数の更新回数が

11.400 K 付近）であり、その結果は auc : 0. 873 を確認する。な

お、このとき tensorboad 上に表示されるスコアはそれぞれ、

accuracy:0.793、 auc_precision_recall : 0. 875 の値を得る。また、

  
図４ GDN データセットにおける学習の推移 横軸は重み係数の更新回数、縦軸は aucの値を示す 

 

 
図５ GDN データセットにおける学習の推移 横軸は重み係数の更新回数、縦軸は average_loss の値を示す 

青い線はテストデータにおける値であり、オレンジの線は学習中の値である 
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図 5 に 示 す と お り 、 11.400K で は テ ス ト デ ー タ に お け る

average_loss の値と学習中における average_loss の値はさほど

乖離していないが、それ以上の更新回数では乖離が大きくなり

始めているため、過学習の傾向がある。そのため、過学習では

ない状態での auc は 0. 873 が最高であり、システムとして有効に

機能するスコアであることを確認する。 

5.2 YDN データセットにおける識別率 

YDN の実績データに対して、図 6 に示すとおり、データ

が最もよくなった時点のエポック数は 30（グラフ上の最右

部）であり、その結果は、auc :  0.959 を得る。GDN の場合

と同様に、このとき tensorboad 上に表示されるスコアはそ

れぞれ、 accuracy: 0.889、auc_precision_recall : 0.965 である。 

 図 7 で確認できるように、テストデータでのロスと学習

中のロスはほとんど乖離しておらず、過学習していないこ

とを確認する。また、性能がすでに人間の識別率である

0.82 を大きく超えていることから、十分に有効な識別器と

して機能することを確認する。 

6. おわりに 

自社で運営している主要な 2 媒体について媒体ごとに実

際に配信した結果得られる実績情報を元にモデリングを行

い、識別率の評価実験を行った結果、GDNでは過学習では

ない状態での auc は 0.873（すなわち 87.3%）が最高であり、

YDN では auc : 0.959（95.9%）を得る。これは、経験のあ

る社内の人間の識別率の 82％を超えており、実業務で活用

するに十分有効であることを確認する。 

現在、社内システムとして業務フローを整理し、導入を

進めている。 
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図６ YDN データセットにおける学習の推移 横軸は、重み係数の更新回数、縦軸は、aucの値を示す 

図７ YDN データセットにおける学習の推移 横軸は、重み係数の更新回数、縦軸は、average_loss の値を示す 

青い線はテストデータにおける値であり、オレンジの線は学習中の値である 
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