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概要

スマートフォンや Eコマースの普及に後押しされてウェブ関連の市場規模は成長を続けて

おり、シリコンバレーを中心に世界中のスタートアップによって日々新たなウェブサービスが

生み出されている。スタートアップは新たなビジネスモデルを世に問う起業活動であり、ユー

ザのニーズが不確実な状況でサービスを構築して成長させることが多い。不確実性が大きい中

で着実にサービスを成長させるための手法として注目されているのが、データに基いてユーザ

のニーズを把握するウェブページ最適化である。

ウェブページ最適化では一部の機能やデザインを変更したパターンを用意し、それらにラン

ダムにユーザを振り分ける。そしてユーザの反応を計測して比較を行い、最もパフォーマンス

の高いパターンを探索する。低いコストで実践できて高い効果を得ることができる手法であ

る。しかし対象となるウェブサイトの訪問者数が少ない場合は、パターンを評価するのに十分

なデータが集まるまでに時間がかかってしまうという問題がある。

そこで本研究では、ウェブサイトの訪問者数およびテストする要素の数に応じて最適なパ

ターンを探索することができる汎用的な最適化手法を提案した。まずウェブページ最適化を組

み合わせ最適化問題のひとつとして捉え、ウェブページ最適化問題を定式化した。その後ウェ

ブサイトの訪問者数およびテストする要素の数に応じて最適化を行うアルゴリズムを提案し

た。さらにシミュレーションおよび実際のウェブサイトへの導入実験を行い、提案アルゴリズ

ムの有効性を評価した。

実験の結果、提案手法によって訪問者数が少ない場合でも多い場合でも既存手法と同程度ま

たはそれ以上の正確度で最適なパターンを探索することができることを示した。また、実際の

ウェブサイトに提案アルゴリズムを実装したウェブページ最適化プログラムを導入することに

よって、提案アルゴリズムが機能することを示した。

本研究で提案した最適化手法によって、ウェブサイトの規模に関わらずデータにもとづいた

改善を行うことができるようになる。また、ウェブ以外の分野の問題であってもウェブページ

最適化問題の形に落としこむことができれば、提案手法を用いて最適化を行うことができる。
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第 1章

序論

1.1 研究の背景

1.1.1 スタートアップと仮説検証型ウェブサービス開発

近年のウェブの著しい発展によって、我々の生活にウェブが深く入り込むようになった。ス

マートフォンや Eコマースの普及に後押しされてウェブ関連市場は成長を続けており、米国

のシリコンバレーを中心に世界中で日々新たなウェブサービスが生み出されている。特にウェ

ブサービスによって短期間で急激な成長を狙う起業活動のことをスタートアップと呼ぶ。

スタートアップは自分達のアイデアが受け入れられるかわからない不確実性の中でサービス

を開発することが多い。綿密なマーケット調査やユーザヒアリングを行なったとしても、発言

と実際の行動との間に乖離があることもあるため、実際にユーザにウェブサービスを利用して

もらう前からユーザが求めているものを的確に把握することは難しい。

ユーザが求めていないサービスに無駄な時間と資金を投入することによるスタートアップの

失敗を防ぐための方法論として生まれたのが、リーンスタートアップをはじめとする仮説検証

型ウェブサービス開発である [3][4]。リーンスタートアップではスタートアップそのものを大

きな実験として捉える。仮説となるビジネスのアイデアをもとに、ウェブサービスという製品

を構築する。そしてその製品に対する実際のユーザの反応を計測して得たデータをもとに検証

することで、ユーザが求めている機能や体験について学び、サービス構築に活用する（図 1.1

参照）。この方法論は 2008 年に Eric Ries がリーンスタートアップと称して自身のブログ*1

で提案し、その後同名の著書 [1]が出版されたことによって広く知られるようになった。

*1 Lessons Learned: The lean startup

http://www.startuplessonslearned.com/2008/09/lean-startup.html
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アイデア
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図 1.1 リーンスタートアップで提案されている構築-計測-学習のフィードバックループ ([1]から引用)

1.1.2 仮説検証型ウェブサービス開発におけるウェブページ最適化

仮説検証型ウェブサービス開発では、ユーザの反応を計測するためにウェブページ最適化と

よばれる手法を用いる。ウェブページ最適化とはデザインや機能の一部が異なるウェブページ

（仮説パターンと呼ぶ）を用意し、それらのパターンにユーザを振り分けて実際に見せた時の

反応の違いを計測することで、広告のクリック率やページ滞在時間などの評価指標が高いパ

ターンを発見する手法のことである。ウェブページ最適化を用いることで、ウェブサイト開発

者はデータに基いてユーザが求めている機能や行動を促すデザインについて学ぶことができ

る。実験を通して得た知見に基いてウェブサイトに変更を施していくことで、着実にサービス

を成長させることができる。

この手法は「サービスのお申し込みボタンをクリックする」、「メールアドレスを登録する」

などの、サービスの収益につながるユーザの行動を喚起するウェブページのデザインを探求す

る目的で用いられることが多い。そのため、実験に基づいてウェブページを改善する手法はラ

ンディングページ*2最適化 (LPO: Landing Page Optimization) という名でも親しまれてい

る。複数のパターンの比較対照実験を行う手法を総じてA/B テストと呼ぶこともある。

ユーザにクリックを促すボタンの文言やページに掲載する写真素材など、デザイン上の細か

*2 ユーザが検索エンジンの検索結果や広告のリンクをクリックした際に最初に表示されるページ
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な違いがユーザの行動を左右することが知られている。たとえば 2008 年アメリカ合衆国大統

領選挙では、バラック・オバマ陣営がウェブページ最適化を活用して多額の献金を集めること

に成功した [2]。当時バラック・オバマ氏の公式ウェブサイトには支援者からの献金を受け付

ける機能が備わっていたが、献金を行うにはメールアドレスを登録する必要があり、訪問者の

メールアドレス登録率が低いことがボトルネックになっていた。そこで、バラック・オバマ陣

営はトップページで A/Bテストを行い、訪問者のメールアドレス登録率を向上させるデザイ

ンを探索することにした。

実験では 6種類の写真と 4種類のボタンのバリエーションから 24種類のパターンが生成さ

れ、約 30万人もの訪問者に対してテストが行われた（図 1.2参照）。その結果、最もパフォー

マンスの高いパターンはオリジナルのパターンに対して 40.6%も登録率が高いことがわかっ

た。このパターンを採用したところ、バラック・オバマ陣営は 2,880,000のメールアドレスと

6000万ドルの献金を追加で獲得することに成功した。

Media Variation� Change Image�Family Image�Original Image�

Barack’s Video� Sam’s Video� Springfield Video�

Button Variation�

図 1.2 バラック・オバマ氏公式ウェブサイトのトップページの A/Bテストで用いられた

写真とボタンのバリエーション ([2]から引用)
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この技術チームは、その後 2010 年に Optimizely*3というウェブサービスを立ち上げてお

り、ウェブエンジニアリングの知識がないウェブサイトオーナーでも簡単に A/Bテストを行

うことができるようにするためのプラットフォームを提供している。この他にも Google が提

供する Google Website Optimizer *4、Visual Website Optimizer *5、日本国内で展開する

planBCD *6 など国内外で様々なウェブページ最適化ツールが誕生している。

1.1.3 ウェブページ最適化の問題点

訪問者数が多いウェブサイトでは短期間にたくさんのデータを得ることができるため、早い

段階で実験の結果を得ることができる。しかし訪問者数が少ないウェブサイトで同じ数のパ

ターンを評価しようとすると、十分なデータが集まるまでに時間がかかってしまう。実験に時

間がかかることはウェブサービスの成長を鈍化させるだけではなく、季節性による外的要因が

混入する余地が大きくなるため実験上好ましくない。そのため、訪問者数が少ないウェブサイ

トは効率的にデータを収集・活用して最適化を行う必要がある。

1.2 研究の目的

そこで本研究では、ウェブページの訪問者数とテストするパターンの数に応じて汎用的に最

適化を行うことができるウェブページ最適化手法を提案する。まずウェブページ最適化におけ

る実験の設計を「評価指標の設定」「仮説パターンの生成」「探索手法の決定」という 3つのプ

ロセスにわけて考え、それぞれにまつわる関連研究および手法を網羅的に説明する。その後、

ウェブページ最適化と組み合わせ最適化問題の類似性に着目し、ウェブページ最適化問題を定

式化する。局所探索法を用いた解法および効率的な探索のための工夫について整理した後、提

案手法のアルゴリズムを説明する。最後にシミュレーションおよび実際のウェブサイトへの導

入実験を通して、提案手法の有効性を評価する。

*3 Optimizely https://www.optimizely.com/

*4 Google Website Optimizer http://www.google.com/analytics/

現在は同社が提供するアクセス解析ツール Google Analytics のひとつの機能として統合されている。
*5 Visual Website Optimizer http://visualwebsiteoptimizer.com/
*6 planBCD https://planb.cd
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1.2.1 ウェブページ最適化問題の定式化

ウェブページ最適化でテストする仮説パターンはウェブページを構成するボタンやラベルな

どの要素の組み合わせによって構成されている。したがって、ウェブページ最適化は評価指標

を最大化する要素の組み合わせを探しだす組合せ最適化問題として定式化することができる。

本研究ではウェブページ最適化問題を組合せ最適化問題のひとつとして捉えて定式化を行い、

局所探索法による解法を提示する。また、効率的な探索のために導入することができる工夫に

ついて整理する。

1.2.2 汎用的なウェブページ最適化手法の提案と評価

ウェブサイトによって訪問者数およびテストするパターンの数といった制約が異なるため、

制約に応じて汎用的に最適化できることが望ましい。そこで本研究ではウェブサイトの訪問者

数とテストするパターンの数に応じて最適化を行うウェブページ最適化手法を提案する。さら

に様々な工夫を導入することで、効率的な探索を行うことができることを示す。

最後に、シミュレーションおよび実際のウェブサイトへの導入実験によって提案手法を評価

する。シミュレーションでは筆者が与えた仮想的な評価関数と、実際のウェブサイトにて観測

されたデータをもとに設定した評価関数の 2つのケースで評価を行う。実際のウェブサイトへ

の導入実験では、提案手法のアルゴリズムにもとづいて実装したウェブページ最適化プログラ

ムを実験対象となるウェブサイトに組み込み、実際に最適化を行うことで有効性を評価する。

1.3 本論文の構成

本論文の構成は以下のとおりである。第 2章では「評価指標の設定」「仮説パターンの生成」

「探索手法の決定」という 3つのプロセスにわけてウェブページ最適化の関連研究を説明する。

第 3章ではウェブページ最適化問題の定式化を行う。第 4章ではウェブサイトの訪問者数とテ

ストするパターンの数に応じてウェブページ最適化を行うことができるアルゴリズムを提案す

る。第 5章ではシミュレーションおよび実際のウェブサイトへの導入実験について説明する。

第 6章では第 3章から第 5章までの考察を行い、最後の第 7章を本論文のまとめとする。
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第 2章

関連研究

本章ではウェブページ最適化の関連研究を説明する。2.1節から 2.3節では、ウェブページ

最適化を順番に「評価指標の設定」「仮説パターンの生成」「探索手法の決定」の 3つのプロセ

スに分けて考え、それぞのプロセスに関連する研究を説明する。仮説パターンとはデザインや

機能がオリジナルと一部異なるウェブページのことである。ウェブページ最適化では、この仮

説パターンの中から広告クリック率やページ滞在時間といった評価指標を最大化するパターン

を探しだす。2.4 節ではウェブページ最適化プログラムの構築方法について説明する。2.5節

では実験を行う上で注意したいウェブ特有の外的要因について説明する。

2.1 評価指標の設定にまつわる研究

ウェブページ最適化では一般的な比較対照実験と同様に、統計学的仮説検定および区間推定

を用いて仮説パターン間の優劣を評価する事が多い。設定する評価指標によって検定手法およ

び必要なサンプルサイズが異なるため、予め適切な評価指標を設定することはウェブページ最

適化を用いた意思決定をする上で重要である [5]。

設定した検定手法が正しくパターン間の差異を捉えられることを確かめるために、ウェブ

ページ最適化を行う前に A/A テストを行うことが望ましい。A/A テストでは全く同じパ

ターンを 2つ用意し、それぞれにランダムにユーザを割り振ってデータを収集する。有意水準

5%で検定を行う場合は、A/Aテストで得られた 2群のデータの間に差が認められる確率は約

5%になるはずである。5％を大きく超える確率で差が認められる場合は第一種過誤が大きす

ぎるため、設定した検定方法が適切でないと考えられる [6]。

評価指標の性質を顧みて当てはまりの良い確率分布を求める研究も行われている。たとえば

サイト内における各ユーザの総クリック数を評価指標とする場合、すべてのユーザがある一定
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の確率でクリックを行うと仮定するポアソン分布よりも、ユーザによってクリックする確率が

違うことをモデルに含めることができる負の二項分布のほうが当てはまりが良いことが示され

ている [7]。

2.2 仮説パターンの生成にまつわる研究

最適化の対象となるウェブページと評価指標を設定した後は、評価指標を向上させるために

考えられる仮説を列挙し、それぞれをユーザに表示する仮説パターンとして実装する。現在提

供されているウェブページ最適化ツールで仮説パターンを生成する方法は主に 2つある。

ひとつは、ウェブサイト開発者自身が対象となるウェブページの一部のデザインや機能を変

えた仮説パターンを用意する方法である。それぞれの仮説パターンの URL を登録すること

で、ウェブページ最適化ツールが訪問者の振り分けおよびパフォーマンスの計測を自動で行

う。Optimizely などの一部のウェブページ最適化ツールではウェブブラウザ上で仮説パター

ンの生成を可能にする仕組みを導入しており、文言の変更やボタンの色の変更などデザイン上

の限られた部分であれば、ウェブサイト構築の知識が無いユーザでも編集ができるようになっ

ている (図 2.1参照)。

図 2.1 Optimizely での仮説パターン生成例 (対象は筆者のポートフォリオサイト)
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もうひとつは、仮説パターンの生成をクラウドソーシング*1プラットフォームを介してウェ

ブデザイナーに依頼する方法である。国内のウェブページ最適化ツール planBCDがこの方式

を採用したサービスを展開している。クラウドソーシングを用いた仮説パターン生成方法で

は、まずユーザが対象となるウェブページと向上したい評価指標をクラウドソーシングプラッ

トフォームに登録する。その後、その案件を見たウェブデザイナーがデザイン案を作成して同

プラットフォームにアップロードする。アップロードされたデザイン案は対象のウェブページ

でテストされ、実際に向上したパフォーマンスに応じてウェブデザイナーに報酬が支払われる

仕組みとなっている。

ウェブサイト開発者は仮説を生み出すために、まずログデータをみて現行のウェブページの

問題点を認識し、実際のウェブページを触ったりユーザの声を聞いたりしながらユーザのアク

ションを阻害している要因を想像する。そして阻害要因を取り除く解決方法を考え、思いつ

いたアイデアを仮説として構築するというプロセスを経て仮説パターンを生成する。つまり、

ウェブサイト開発者は以下の一連のタスクを行なっていることになる。

• ウェブページの解析 ウェブページを見て、要素に分解して解釈する。

• 要素の重要度の推定 評価指標に大きく関連する重要な要素を抽出する。

• 仮説パターンの生成 抽出された要素の代替案を構築して仮説パターンとする。

仮説パターンの生成は人間が行う事が多いが、これらひとつひとつのタスクについては自動化

を実現するための研究が進められている。本節では、これらのタスクを自動化する研究につい

て説明する。

2.2.1 ウェブページの自動解析

ウェブページを自動で解析する試みは Webpage Segmentation と呼ばれ、情報抽出、検索

エンジンの精度向上、ウェブページの再生成を主な動機として研究が進められてきた [8][9]。

ウェブページを解析し、ウェブページを情報のかたまりとして意味のあるブロックに分けるこ

とを目的としており、主にウェブページの DOM 構造とテキスト情報に着目したアプローチ

とウェブページの視覚情報に着目したアプローチの 2つがある。

*1 ウェブサービスを介して不特定多数の人間に業務を委託すること。
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ウェブページの DOM 構造とテキスト情報に着目したアプローチ

ウェブページを HTML*2のまま解析し、ソースコードに記されている DOM*3の構造および

テキスト情報に着目してウェブページを構成する要素を抽出するアプローチである。HTML

のタグに着目した手法では、<table> や <ul> などの特定のタグがウェブページのレイアウ

トおよびコンテンツの分割にとって大きな役割を果たしていることに着目し、ウェブページを

分割する指針として活用している [10]。テキスト情報に着目した手法には、要素内に含まれる

文字列の密度に着目したもの [9]、要素内に含まれる単語に意味解析を行なってその類似度に

着目したものなどがある [11]。

これらのアプローチはテキスト情報をそのまま扱うので、低コストで解析を行うことができ

るというメリットがある。しかし HTML タグの利用法はウェブサイト開発者によって異なる

上に、記法の流行り廃りもあるため、同一のアプローチがあらゆるウェブページに適用できる

とは限らない。また、近年はブラウザが HTML5*4に対応したことによって CSS*5の表現力

が増しており、DOM 構造から視覚構造を特定することが難しくなっている [12]。W3C*6に

よってセマンティクスを表現する HTML と視覚構造を表現する CSS を分離することが推奨

されており*7、今後ますますこの流れは加速していくだろう。

ウェブページの視覚情報に着目したアプローチ

ウェブページをレンダリングすることでウェブページ全体を画像として捉え、コンテンツ

を分割するエッジを検出することでブロックへの分割を行うアプローチである。代表的なも

のに、VIPS アルゴリズムがある [13]。VIPS アルゴリズムでは、DOM 構造の葉ノードをサ

ブブロックとして列挙し、その間に存在するエッジを画像情報から見つけ出すことによって、

ウェブページのブロック分割を行う。分割されたブロックのツリー構造を再構築する Zone

Tree Model という手法も提案されている [14]。

視覚情報のみに基づいて解析を行うため、HTMLの記法や CSSの記法の影響を受けること

*2 HyperText Markup Language: ウェブページを記述するためのマークアップ言語である。
*3 Document Object Model: HTML および XML文章をツリー構造をもったオブジェクトとして扱うための
枠組み

*4 HTMLの 5回目にあたる改訂版。新たな HTMLタグや CSS属性が追加され、文章以外の要素をより柔軟に
表現できるようになった。

*5 Cascading Style Sheets: ウェブページの視覚構造を記述するための枠組み
*6 World Wide Web Consortium: ウェブで利用される技術の標準化をすすめる非営利団体
*7 Conformance: requirements and recommendations http://www.w3.org/TR/html4/conform.html#

deprecated (2014年 1月現在)
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なくブロックへの分割が可能である。しかし、画像へのレンダリング処理を行うため、テキス

ト処理に比べて膨大な計算量が必要になるというデメリットがある。

2.2.2 ウェブページ要素の重要度推定

ウェブページを構成する要素が、ウェブサイトの目的に占める重要度を推定する研究が行わ

れている。対象となる E コマースサイトをレイアウト・デザイン・表示する情報の種類など

の属性によって表現しておき、それぞれのページに対するユーザの反応やヒアリングの結果を

計測して、それぞれの属性の影響を算出する研究が行われている [15]。複数のオークションサ

イトを数十の属性で表現し、それぞれのウェブサイトにおけるユーザの入札意思から各属性が

ユーザの行動に与える影響度を算出する研究も行われている [16]。

2.2.3 ウェブページの自動生成

ウェブページを自動生成する試みは、デスクトップ向けのウェブページを自動でスマート

フォン向けのページにレイアウトを再生成したり、ユーザの嗜好に応じてウェブページのデザ

インを自動で変更することを主な動機として研究が行われてきた。レイアウトの再生成には、

Web Page Segmention で抽出したブロックの重要度の推定が密接に関わっており、重要度が

高いものから優先的に並べていくアプローチがある [17][18]。

ブロックの重要度を推定する手法のひとつは、同じドメインに含まれているウェブページの

HTMLの比較を行うことで、広告やナビゲーションなどコンテンツと関係のない部分を重要

度の低いノイズとして取り除くものである [19]。

複数のウェブサイトの要素の対応付けをユーザに入力してもらうことで学習し、テンプレー

トとコンテンツを入れ替えて新しいウェブページを生成する手法も提案されている [12](図 2.2

参照)。

2.3 探索手法にまつわる研究

本節では、仮説パターンの中から評価指標の高いパターンを探索するために提案されている

手法について紹介する。仮説パターンはウェブページを構成する要素がオリジナルのウェブ

ページと異なる値を取ることによって生成される。ウェブページを構成する要素を変数、それ

ぞれのパターンを変数の組み合わせによって生成される解とすると、評価指標が高いパターン

を探索することは各変数の最適な組み合わせを探索することに相当する。したがって、仮説パ
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ABSTRACT
The Web provides a corpus of design examples unparalleled
in human history. However, leveraging existing designs to
produce new pages is often difficult. This paper introduces
the Bricolage algorithm for transferring design and content
between Web pages. Bricolage employs a novel, structured-
prediction technique that learns to create coherent mappings
between pages by training on human-generated exemplars.
The produced mappings are then used to automatically trans-
fer the content from one page into the style and layout of an-
other. We show that Bricolage can learn to accurately repro-
duce human page mappings, and that it provides a general,
efficient, and automatic technique for retargeting content be-
tween a variety of real Web pages.
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INTRODUCTION
Designers in many fields rely on examples for inspiration
[17], and examples can facilitate better design work [22].
Examples can illustrate the space of possible solutions and
how to implement those possibilities [2, 3]. Furthermore, re-
purposing successful elements from prior ideas can be more
efficient than reinventing them from scratch [12, 21, 14].

The Web provides a corpus of design examples unparal-
leled in human history: by 2008, Google had indexed more
than one trillion unique URLs [1]. However, we hy-
pothesize that this rich resource is underutilized for design
tasks. While current systems assist with browsing examples
and cloning individual design elements, adapting the gestalt
structure of Web designs remains a time-intensive, manual
process [22, 10].
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Figure 1. Bricolage computes coherent mappings between Web
pages by matching visually and semantically similar page elements.
The produced mapping can then be used to guide the transfer of
content from one page into the design and layout of the other.

Most design reuse today is accomplished with templates
[13]. Templates use standardized page semantics to ren-
der content into predesigned layouts. This strength is also a
weakness: templates homogenize page structure, limit cus-
tomization and creativity, and yield cookie-cutter designs.
Ideally, tools should offer both the ease of templates and the
diversity of the entire Web. What if any Web page could be
a design template?

This paper introduces the Bricolage algorithm for transfer-
ring design and content between Web pages. The term
“bricolage” refers to the creation of a work from a di-
verse range of things that happen to be available. Bricolage
matches visually and semantically similar elements in pages
to create coherent mappings between them. These mappings
can then be used to automatically transfer the content from
one page into the style and layout of the other (Figure 1).

Bricolage uses structured prediction [7] to learn how to
transfer content between pages. It trains on a corpus of
human-generated mappings, collected using a Web-based
crowdsourcing interface, the Bricolage Collector. The Col-
lector was seeded with 50 popular Web pages that were
decomposed into a visual hierarchy by a novel, constraint-

図 2.2 Bricolage によるテンプレートとコンテンツの入れ替え

ターンの中から評価指標の高いパターンを探索することは、一種の組み合わせ最適化問題とし

て捉えることができる。

まず 2.3.1項では実際のウェブページ最適化ツールで用いられている最適化手法について説

明する。2.3.2項で組み合わせ最適化問題で一般的に用いられている探索手法について説明し、

2.3.3項で効率的な探索のために導入できる工夫について説明する。

2.3.1 既存のウェブページ最適化手法

A/Bテスト

A/Bテストはウェブページ最適化の最もシンプルな形であり、たくさんの先行事例が存在

している [5]。A/Bテストではオリジナルの解を対照群 A、仮説による操作を施した解を実験

群 Bとして、ユーザを 50%ずつランダムに振り分ける。それぞれのユーザの反応を比較する

ことで、最適解を探し出す。対照群 A と実験群 B で複数の変数に変更を加えてしまうと、2

群間の差異がどの変数の効果に依るものかがわからなくなってしまうため、値を変更する変数

は一つに絞って行うことが多い。

多変量テスト

A/Bテストはひとつの変数について最適な値を探す上では理解しやすい手法だが、最適化

したい変数が複数ある場合は、A/Bテストではひとつの実験が終わるまでは他の変数の最適
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化を行うことができないため、時間がかかってしまう。そこで、複数の変数の最適化を同時に

一回のテストで行うのが多変量テスト (Multivariate Testing) である。多変量テストではす

べての実行可能解を列挙してランダムにユーザを割り振り、それぞれのユーザの反応を比較す

ることで最適解を見つけ出す。さらに分散分析や回帰分析などの解析を行うことによって、各

変数の影響度を算出することができる [20]。

このように戦略的に予め評価する解を設定し、収集されたデータに分析を加えて結果を導く

手法を実験計画法と呼ぶ。実験計画法には主に総当り実験 (Full Factorial Test Design) と直

交配列実験 (Fractional Factorial Test Design) の二つの方法がある。

• 総当り実験 総当り実験はすべての組み合わせを列挙し、対照比較実験を行う方法であ

る。総当り実験ではすべての解を評価するため、厳密に最適解を見つけることができる

が、変数の数が多くなると組み合わせ爆発によって評価すべき解の数が膨大になってし

まう。

• 直交配列実験 直交配列実験は Sparsity-Of-Effects Principleと呼ばれる「3つ以上の

変数による相乗効果は十分に小さいため無視できる」「一部の 2変数間の相乗効果は小

さいため無視できる」といった仮定を置くことで、評価する解を絞って対照比較実験を

行う手法である。総当り実験に比べて評価すべき解の数を大幅に削減できるという利点

があるため、古くから農業や工業の分野で活用されてきた [21][22]。

直交配列実験で評価する解は、直交計画に基いて決定される。直交計画とは、それぞれ

の変数が取りうる値を同じ回数だけ評価することができるように設計された実験の割り

つけ方法である。直交計画はベクトルの直交性に関する複雑な計算を要するため、予め

作成された直交表をもとに割りつけを行うことが多い [21]。

直交配列実験は総当り実験と違って一部の解しか評価しないため、各変数における最適

な値の組み合わせを最適解とする。

バンディットアルゴリズム

これまでに説明した探索手法では、できるだけ少ない回数で最適解を見つけ出すことに主眼

を置いていたが、バンディットアルゴリズムでは実験中に得られる利益にも着目する。バン

ディットアルゴリズムは実験期間中でも評価値の期待値が高い解を優先的に表示することで利

益をあげつつ、今までに評価していない解も表示させながら最適解を探索する [23]。ここでは

バンディットアルゴリズムの中でも代表的な epsilon-greedy、Softmax、そして UCB1 と呼
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ばれるアルゴリズムを説明する。

• epsilon-greedy epsilon-greedy アルゴリズムではあらかじめ非常に小さな値として

パラメータ 0 < ε < 1が設定されており、εの確率で探求を行い、1 − εの確率で活用

を行う。探求が選択された場合は最も評価値の期待値が大きい解を選んで表示する。一

方、活用が選択された場合には実行可能解の中からランダムに一つの解を選んで表示す

る。このように探求と活用の間を行き来することで未評価の解を評価しつつも、評価値

の期待値が大きい解を優先的に表示することで実験による損失を免れている。簡単に実

装ができる反面、解の期待値に関わらず探求または活用を選択するため、期待値に大き

な差がある場合でも期待値が低い解を選んでしまう可能性がある。

• Softmax Softmax アルゴリズムでは、解の評価値の期待値に応じて表示する確率を

変化させる。解空間をX、観測データから算出される解 x ∈ X の評価値の期待値を yx

とすると、解 xをユーザに表示する確率 p(x)は式 2.1によって表される。

p(x) =
exp(yx/τ)∑

x∈X exp(yx/τ)
(2.1)

τ は温度と呼ばれるパラメータであり、探究心の強さを表している。温度が非常に高い

とき、すなわち τ →∞のときは解 xを選ぶ確率 p(x)は 1/|X|に収束するため、すべ

ての解が均等の確率で選ばれることになる。逆に温度が低いときは yx が効き始めるた

め、最も評価値の期待値が高い解が 1に近い確率で選ばれるようになる。

• UCB1 UCB1 ではこれまでに紹介したアルゴリズムとは異なり、ランダム性を用い

ない。UCB1 では基本的に評価値の期待値 yx が最も高い解を選ぶ戦略だが、解を選ん

だ回数に応じてボーナスが追加される。解 x ∈ X を表示した回数を tx とすると、解 x

の UCB値 ux は

ux = yx +

√
2 log(

∑
x∈X tx)

tx

と算出され、この UCB値を最大にする解 xが選択される。

バンディットアルゴリズムは実験を行いながら、その実験の過程で評価値の低い解をフィル

タリングし、最適解を常に表示する状態に徐々に移行するアルゴリズムの枠組みだということ

ができる。つまり、仮説パターンとアルゴリズムさえ設定しておけば、人手を挟むことなく自

動で最適化を行うことができる [23]。Amazon.com*8 のトップページでは同様の手法を用い

*8 Amazon http://www.amazon.com/
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て最適化の自動化を実現している [5][24]。

2.3.2 組合せ最適化問題に対する探索手法

次に、一般的な組合せ最適化問題に適用される探索手法について説明する。

全探索

全探索は、解空間のすべての解について評価を行い、最も評価値が高いものを選択する手法

である。確実に最適解を発見することができる厳密解法だが、解空間のサイズによっては膨大

な評価回数が必要になる。

ランダム探索

ランダム探索は解空間から無作為に抽出して評価を行い、その中で最も評価値が高いものを

最適解として選択する手法である。全探索に比べると評価回数を減らすことができるが、解の

抽出は無作為に行われるため最適解を選択することができる保証は無い。

山登り法

山登り法 (HC: Hill Climbing) は暫定解に小さな操作を施すことによって近傍解を生成し、

近傍解に暫定解よりも評価値が高い解があればそれを暫定解と入れ替えるという動作を繰り返

すことで最適解を探索する。評価値が高い解に似た解も同様に評価値が高いというヒューリス

ティクスを導入した探索手法である。このように近傍解との比較を繰り返す探索手法全般を局

所探索と呼ぶ [25]。

簡単に実装できる反面、極値に値が収束してしまい局所解に陥りやすいという欠点がある。

局所解への収束を克服するための工夫として、解が収束した後に再びランダムに初期値を選択

して探索を開始するランダム再スタート山登り法 (Multi-start Hill Climbing) がある。

焼きなまし法

焼きなまし法 (SA: Simulated Annealing) は局所探索法の一種であり、山登り法の局所解

に陥ってしまう欠点を克服するための工夫を取り入れた手法である。焼きなまし法では近傍解

の評価値が暫定解より悪い場合でも、ある確率で暫定解の更新を行うこと (受理と呼ぶ) を許

可する。受理が行われる確率は温度と呼ばれるパラメータによって決定され、温度が高いほど

受理が行われる確率が高くなる。探索の初期では高い温度を設定することで局所解に収束させ

ず大域的な探索を行い、探索が進むにつれて温度を低くしていくことで最適解に収束させる。
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良い解を得るためには、温度を低下させる方法 (冷却スケジュールと呼ぶ) を適切に設定する

必要があり、パラメータを試行錯誤して調整する必要がある。

このようにヒューリスティクスを応用して、汎用的な問題に対応することができるように改

良したアルゴリズムの枠組みのことをメタヒューリスティクスと呼ぶ。メタヒューリスティク

スは特定の問題の解法に依存せず、最適解の探索精度を多少犠牲にしながらも困難な問題に対

して高速に近似解を得ることができるという特徴を持つ [25]。

タブーサーチ

タブーサーチ (TS: Tabu Search) はタブーリストを導入することで、同じ解を探索してし

まうサイクルが発生することを防ぎ、効率的に探索を行うことを可能にするメタヒューリス

ティクスである。山登り法や焼きなまし法と同様に局所探索法の一種であるが、暫定解から近

傍解への更新が行われるたびにその記録がタブーリストに記されていく点が異なる。ある暫定

解から近傍解への更新が以前にも行われておりタブーリストに記されていた場合はその評価を

行わず、評価値が悪くてもタブーリストには記されていない近傍解への更新を優先すること

で、局所解へ陥ることを防いでいる。タブーリストの長さがより良い最適解を得るために重要

なパラメータになっており、試行錯誤して適切に設定する必要がある。

遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズムは生物の進化過程を模して探索を行うメタヒューリスティクスである。

これまでに述べた山登り法、焼きなまし法およびタブーサーチはひとつの解について更新を行

う単点探索手法だが、遺伝的アルゴリズムでは複数の個体群による多点情報を用いて探索を行

う多点探索手法に分類される [25]。様々な分野で広く活用されているアルゴリズムであり、実

際に Eコマースサイトにおいて遺伝的アルゴリズムを活用して商品を見せる順番を最適化す

る研究も行われている [26]。

遺伝的アルゴリズムでは「世代」と呼ばれるサイクルを繰り返すことで、最適解を求める。

世代と世代の間には「淘汰」「交叉」「突然変異」の３つの操作が施し、次の世代で探索を行う

解集合を決定する。

• 淘汰 淘汰は評価値の低い解を探索対象の解集合から取り除く操作である。自然界にお

いて環境への適合度が低い個体が、自然から淘汰されることに対応している。

• 交叉 交叉は淘汰を耐えて生き残った解同士で、解の一部を交換したものを次の世代で

探索する解集合に追加する操作である。優秀な解の良い部分同士を兼ね備えた解が生ま
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れる可能性があるため、さらに評価値の高い解を得られる可能性がある。

• 突然変異 突然変異は解のある変数を他の値に書き換えることである。適合度の低い解

を再び生成してしまうリスクがある一方、解集合の収束を防いで多様性を確保するため

に重要な役割を果たす操作である。

2.3.3 効率的な探索の工夫

ヒューリスティクスを用いた探索は予め設定するパラメータによって大きく性能が変わるた

め、そのチューニングが重要な課題のひとつである。直交配列実験に基いて推定した最適解を

初期解として局所探索を行うことで、無作為に初期解を選択して局所探索を行う場合よりも良

い解に到達することができることが示されている [27][28]。実験計画法を用いて解空間全体の

特性を把握した上で最適化を行うことで、効率的な探索を実現している。

一方、強化学習の分野を中心に、解に対する評価値がばらつきを持った値として与えられる

場合の最適化問題に対する解法が研究されている。各解に対する評価値がばらつきを持った値

として与えられる状況で探索を行う場合、区間推定によって各解の評価値がとりうる値域を推

定することで、解の比較を行うことができる [29]。また、明らかに評価値が低い解を他の解と

同じ回数観測することは観測回数に無駄が生じるため、有意に他の解に劣る解を評価対象か

ら外すことによって探索を高速化する方法がレーシングアルゴリズムとして提案されている

[30]。レーシングアルゴリズムはメタヒューリスティクスにも応用され、その工夫がもたらす

効率性が示されている [31]。

2.4 最適化プログラムの実装方法

本節ではウェブページ最適化を行うプログラムを実装する方法について説明する。解の割り

当てとウェブページの書き換えを担う部分を設置する場所によって主に 3種類の方法に分ける

ことができる。

2.4.1 プロキシサーバ方式

ブラウザとウェブサーバの間にプロキシサーバ*9を挟み、解の割り当てとウェブページの書

き換えを担わせる手法である。ウェブページ最適化に必要な機能はプロキシサーバ内で完結す

*9 クライアントからウェブサーバへの接続の際に中継するサーバ
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るため、既存のクライアントサイドおよびサーバサイドのコードには変更を加えることなく

ウェブページ最適化を行うことができる [32]。

その一方で、すべてのアクセスがプロキシサーバを介することになるので、プロキシサーバ

にバグが含まれるとウェブサイト全体のパフォーマンスに影響を与えてしまう。また、ウェブ

サーバからプロキシサーバにウェブページが送られてきた時点でウェブページの書き換えが行

われるため、バックエンドのアルゴリズムに関するテストは行うことが出来ないという欠点が

ある [5]。

2.4.2 クライアントサイド方式

ユーザのトラッキングとコンテンツの修正を行う javascript*10で記されたプログラムを作

成し、ウェブページとともにユーザにダウンロードさせる手法である。ウェブページ開発者

は javascript コードを HTML コードに埋め込むだけで簡単にウェブページ最適化をはじめ

ることができるため、Google Website Optimizer, Optimizely など多くのウェブページ最適

化ツールがこの手法を採用している。プロキシサーバを用いた実装とは異なり新しい設備投資

の必要もなく、既存のコードの一部に変更を加えるだけでウェブページ最適化をはじめること

ができる。

しかし、変更できる要素は javascript によってアクセスできる部分に限られてしまう。ま

た、javascript の実行速度はクライアントのコンピュータのスペックやブラウザの性能による

ため、読み込み時間を遅延させる可能性がある [5]。

2.4.3 サーバサイド方式

ウェブサイトのサーバサイドでユーザのトラッキングおよびコンテンツの修正を行う手法で

ある。これまでの手法とは異なり、バックエンドのアルゴリズムに関するテストも含めて自由

にテストを構築することができる。ウェブページ最適化を導入する前と同様のサーバサイドの

処理によって最適化を行うことができるため、読み込み時間の遅延によってユーザ体験を損な

うことなく実装することができる。

しかし、サーバサイドのコードの修正を行うため、ウェブページ最適化をはじめるための変

更コストが大きいという欠点がある。また、ウェブページ最適化のコードがウェブサイトを表

*10 プログラミング言語のひとつ。ウェブブラウザに実装され、動的なウェブページやインターフェイスの開発に
用いられる。
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示するためのコードに深く入り込むことになるため、ウェブページ最適化のための実験を行う

ことがウェブサイトにバグを埋め込むリスクをはらんでいる [5]。

2.5 ウェブ特有の実験上の注意点

実験によってある変数の値を変更した効果を検証するために、操作を及ぼした要素以外は可

能な限り条件を揃えたいが、完全に制御するのが難しいウェブ特有の外的要因がいくつか存在

する。ウェブページ開発者はこれらの外的要因が入り込む可能性があることを意識しながら、

実験を設計することが望ましい。

2.5.1 ロボット

ウェブには検索エンジンのクローラやメールアドレス収集ボットなどの様々なロボットが存

在しており、常にあらゆるウェブサイトを巡回している。ロボットは一般的な人間の操作とは

異なる動きを示すので実験のサンプルからは除外することが望ましいが、近年はクッキーを受

け取るロボットやブラウザーを介して動くロボットが登場しており、確実にロボットを特定す

ることは難しくなっている [6][7]。

2.5.2 目新しさ効果

ナビゲーションバーが取り払われたりレイアウトが変更されたりデザイン上の大きな変更が

実験に投入された場合、その変更がユーザにとって目新しいために、投入直後のクリック数が

異常に増えるといった効果が現れる可能性がある。目新しさ効果が落ち着く十分な期間を取っ

て計測することが望ましい [5][24][33]。

2.5.3 ユーザ体験の一貫性

ウェブページ最適化では同一のユーザに同一のパターンを表示するために、クッキーを用い

てブラウザに情報を埋め込み、同じブラウザからのアクセスからは同じパターンを返すように

実装する。しかし、ユーザによっては同一のウェブサイトに複数のデバイスからアクセスする

こともあるため、そこで異なるパターンが割り振られると、一人のユーザが複数のバージョン

を見てしまうことになり、ユーザの混乱を招いてしまう可能性がある [5][6]。
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2.5.4 時間要因

ウェブページを取り巻く様々な外的要因は常に変化しているため、同一のパターンであって

も時間によって評価値が変化することがある。時間要因は訪問者の利用シーンや利用形態の変

化であったり、季節性のあるイベントやキャンペーンによる嗜好の変化であったり様々であ

る。たとえば、以下のような例が考えられる [23]。

• 時間帯によるユーザの利用形態の変化 朝と夕方の通勤時間帯ではスマートフォンか

らのアクセスが増加する。一方、昼間は職場や学校のパソコンからのアクセスが増加

する。

• 曜日によるユーザの利用形態の変化 平日は仕事での調査目的でアクセスするユーザが

増加する。一方、休日は暇つぶしの目的でアクセスするユーザが増加する。

• 時期によるユーザの嗜好の変化 ハロウィーンの時期はオレンジと黒を基調としたロゴ

やデザインに魅力を感じる。一方、クリスマスの時期は赤と緑と白を基調としたものに

魅力を感じる。

データを収集する際には平日と休日で分ける、できるだけ直近のデータを使うなどの工夫を施

すことが望ましい。
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第 3章

ウェブページ最適化問題

ウェブページ最適化とは、デザインや機能の一部が異なるウェブページのバリエーションの

中からクリック率やページ滞在時間などの評価指標を最大化するパターンを探索することであ

る。それぞれのパターンはウェブページを構成するボタンやラベルなどの要素の組み合わせに

よって構成されている。したがって、ウェブページ最適化は評価指標の値を最大化する要素の

組み合わせを探しだす組合せ最適化問題のひとつとして捉えることができる。

3.1節では、ウェブページ最適化問題の定式化を行う。3.2節では、局所探索法を用いたウェ

ブページ最適化問題の解法を説明する。3.3節と 3.4節では、効率的な探索を可能にするため

に導入できる工夫について説明する。3.5節ではウェブページ最適化問題の視点から、既存の

ウェブページ最適化手法を整理する。

3.1 問題の定式化

ウェブページのパターン x = (x1, · · · , xm) はウェブページを構成する m 個の要素の組み

合わせによって形成されている。それぞれの要素 xi は離散値であり、その取りうる値の集合

Vi = {vi1, · · · , vili}の中からひとつ選ばれる。ただし要素 xi が取りうる値の数を li とする。

たとえば、ある食料品を紹介するウェブページ xが商品の写真 x1 キャッチコピー x2 購入

ボタンの色 x3 という 3つの要素の組み合わせによって形成されているとき、購入ボタンの色

x3 は V3 = {赤,青,緑,黄 }のうちひとつの値を取ることになる。

ウェブサイト開発者はウェブページのパフォーマンスを向上させるために、ウェブページの

評価指標 f(x)を最大化するパターン x∗ を求めたい。つまり、

x∗ = arg max
x∈X

f(x) (3.1)
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なるパターン x∗ を見つけることがウェブページ最適化の目的となる。

しかしウェブサイト開発者は評価指標 f(x)を直接観測することは出来ない。パターン xを

ユーザに表示した時のユーザの反応から計測される観測値 y がある確率分布 p(y|x)に従って

与えられるのみである。ここで評価指標 f(x) が観測値 y の条件付き期待値 E[y|x]によって

推定できるとすると、式 3.1は式 3.2のように書き換えることができる。

x∗ = arg max
x∈X

E[y|x] (3.2)

実際にウェブページ最適化を行う場合は実験に割くことができる時間が限られていることが

多く、限られたユーザ数から得られる観測値をもとに最適化を行う。ウェブページ最適化のた

めに収集できる観測値の数を限界観測数 N、n番目のユーザに表示するパターン xn とそれに

対する観測値 yn の対の集合 Y = {(x1, y1), · · · , (xn, yn)}を観測データと呼ぶことにすると、

この制約は式 3.3のように表すことができる。∑
x∈X

|Y | ≤ N (3.3)

式 3.2と式 3.3より、ウェブページ最適化問題は式 3.4のように定式化することができる。

ウェブページ最適化問題� �
解 x ∈ X について得られる観測値を y、限界観測数を N、観測データを Y とするとき、

下式を満たす解 x∗ を求めよ。

x∗ = arg max
x∈X

E[y|x] s.t.
∑
x∈X

|Y | ≤ N (3.4)

� �
3.2 局所探索法を用いた解法

ウェブページ最適化問題は一種の組合せ最適化問題であるため、組合せ最適化問題に用いる

ことができる基本的な探索手法を導入することができる。確実に最適解を発見することができ

る厳密解法である総当り探索を適用することもできるが、ウェブページ最適化問題には下記の

特徴があり、観測回数に対して強い制約が与えられている。そのため、すべての解を探索する

厳密解法は必ずしもウェブページ最適化問題においては最適な探索手法とは言えない。
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ウェブページ最適化問題の特徴� �
• 組み合わせによる解の表現 解 xは独立した変数の組み合わせによって表現される

ため、変数の数に対して解空間のサイズ |X|が指数関数のオーダーで増加する。
• ばらつきを持った評価値解 xに対する評価関数 f(x)の値は、ある確率分布 p(y|x)
に従うばらつきを持った観測値 y として与えられる。

• 限界観測数 限界観測回数 N が予め設定されている。� �
厳密解法を適用することが難しい場合、最適性の保証は無いがある程度良い解を与える近

似解法としてヒューリスティクスを用いた探索手法がある。ヒューリスティクスを用いた

探索は高速に近似解を得ることができる解法として広く用いられており、観測回数の制約が

大きいウェブページ最適化問題と相性が良い解法と考えられる。特に組合せ最適化問題では

Proximate Optimality Principleと呼ばれる「良い解同士は似通った構造を持っている」とい

う仮定が成り立つことが多く、局所探索法が広く用いられている [34]。ここではウェブページ

最適化問題の解法として局所探索法を取り上げて説明する。

3.2.1 局所探索法の概要

まず局所探索法のアルゴリズムについて説明する (Algorithm 1参照)。

Algorithm 1 局所探索法のアルゴリズム
Choose x ∈ X.

repeat

X ′ ← Neighbors(x) ▷ 近傍解の生成

x←Move(x, X ′) ▷ 暫定解の移動

until 終了条件

return x

局所探索法では、まず適当に初期解 x ∈ X を設定する。この初期解を暫定解とし、暫定解

から近傍解 X ′ を生成する。近傍解の中に暫定解より良い解があればその解に移動する。局所

探索法ではこの近傍解の生成と暫定解の移動を終了条件を満たすまで繰り返すことで、最適解

を求める [35]。
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3.2.2 近傍解の生成

近傍解とは、暫定解に小さな操作を加える事で得ることのできる、暫定解と似た解のことを

指す。この際に加える操作のことを近傍操作と呼ぶ [35]。ウェブページ最適化問題における解

xは独立な変数の組み合わせによって表現されるため、ある変数 xi の値を取りうる値の集合

Vi に含まれる他の値と入れ替えることによって、近傍解X ′ を生成することができる。ウェブ

ページの例で言えば、ウェブページに含まれるボタンの色 xi がもともと赤だったものを、青

や緑などの色に変えることに相当する。値を入れ替える変数 xi の数および Vi から取り出す値

の数によって近傍解の大きさ |X ′|が変化する。

3.2.3 暫定解の移動

暫定解の移動とは暫定解と近傍解の間で解の評価を行い、暫定解より良い解が近傍解にあれ

ば暫定解を更新することである。ここで解の評価とは、ある解 x の評価値を求めることであ

る。ウェブページ最適化問題では解 x の真の評価値 f(x) を直接観測することが出来ないた

め、解 xの観測値の条件つき期待値 E[y|x]によって解の評価を行う。

一般に近傍解は複数存在するため、解を評価する順番および暫定解の移動を行うルールに

よって探索の挙動が変化する。したがって、局所探索法において暫定解の移動と解の評価は密

接な関係にある。

3.3 推測統計学の活用

ウェブページ最適化問題では解 xに対する評価値がばらつきをもった観測値 y として与え

られる。ばらつきを定量的に扱い効率的な探索を実現するために、推測統計学的な手法を活用

することができる。ここでは推測統計学的の代表的な手法である仮説検定と区間推定をウェブ

ページ最適化問題に活用する方法について説明する。

3.3.1 仮説検定

推測統計学的手法を用いて複数の解を評価するひとつの方法として、仮説検定がある。仮説

検定では証明したい仮説を対立仮説、対立仮説に相反する仮説を帰無仮説と呼ぶ。仮説検定で

は帰無仮説のもとで検定統計量を求め、検定統計量が帰無仮説と矛盾することを示す背理法に

よって、帰無仮説を棄却して対立仮説を採択する。
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検定統計量と帰無仮説の矛盾は、対象の検定統計量が従う分布において与えられた検定統計

量が発生する確率 (p値と呼ぶ)を求めることによって評価する。p値が与えられた有意水準 α

よりも小さい場合には、帰無仮説の上では妥当ではない事象が起きたと判断し、帰無仮説を棄

却して対立仮説を採用する。逆に、有意水準 αよりも大きかった場合には、帰無仮説を棄却で

きず受容する。有意水準 αは一般的に 0.05 や 0.01などの小さな値を取ることが多い [36]。

検定に用いる検定統計量は評価値に仮定する確率分布によって異なる。評価値が正規分布に

従って与えられると仮定する場合は t 値を算出する t 検定によってその平均値の差を検定す

る。評価値がベルヌーイ試行によって二値で与えられる場合は、二項検定やカイ二乗検定に

よってその二値が与えられる比率の違いを検定する。評価値がある確率分布に従う仮定する検

定手法をパラメトリック手法、評価値がある確率分布に従うことを仮定しない検定手法をノン

パラメトリック手法と呼ぶ。仮説検定を用いる際には検定する値と評価値に仮定する確率分布

に応じて適切な検定方法を選択し、検定を行う。

暫定解と比較する近傍解が複数個ある場合には、多重比較法を用いることで複数解の検定を

行うことができる。しかし、多重比較を用いた場合は多重性が生じる可能性があるため、適切

な補正を行なった上で検定を行う。

3.3.2 区間推定

区間推定は、観測値から真の評価値が取りうる範囲を推定することで比較を行う方法であ

る。Yx = {(xt, yt) ∈ Y |xt = x} なる Y の部分集合をサンプル Yx とすると、信頼係数を

95% としたとき、|Yx|が十分に大きく観測値が正規分布に従って与えられると仮定するなら

ば、評価指標 f(x)は

µLx = E[y|x]− 1.96
sx√
|Yx|

≤ f(x) ≤ E[y|x] + 1.96
sx√
|Yx|

= µUx (3.5)

と推定することができる。ただし、

sx =

√∑
yi∈Yx

(yi − E[y|x])2

|Yx|

である。µLx は評価関数 f(x)の下側信頼限界、µUx は評価関数 f(x)の上側信頼限界と呼ば

れる。

区間推定を活かして探索を効率化する方法として、レーシングアルゴリズムがある。レーシ

ングアルゴリズムでは観測データから比較対象の解 x ∈ X の評価値の信頼区間 [µLx, µUx]を

随時推定する。
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ある解 xl が式 3.6を満たすとき、その解を敗者解として近傍解から取り除くことで、有望

な近傍解の評価に多くのサンプルサイズを割くことができる。本研究ではこの工夫を敗者解の

カットオフと呼ぶ。
µUxl

< max
x∈X\{xl}

µLx (3.6)

一方、ある解 xw が式 3.7を満たすとき、その解を勝者解と呼ぶ。勝者解が発見された時点

で観測を中断して勝者解に暫定解を移動することで、観測数を節約できるようになる。本研究

ではこの工夫を観測の短縮と呼ぶ。

µLxw > max
x∈X\{xw}

µUx (3.7)

3.3.3 解の評価に用いるサンプルサイズ

統計学的手法を用いる場合は、各解の評価に用いるサンプルサイズも重要な要素である。解

の評価に用いるサンプルサイズを小さくすると暫定解の移動を行う頻度が上がるため探索は速

くなるが、解の評価の精度が落ちてしまい、真の評価値が低い解に移動してしまう確率が大き

くなる。一方解の評価に用いるサンプルサイズを大きくすると、暫定解の移動を行う頻度が下

がるため探索は遅くなるが、解の評価の精度が向上するため、真の評価値が低い解に移動する

確率が小さくなる。ウェブページ最適化問題では、探索のスピードと解の評価の精度の間のト

レードオフの中で探索を行う。

区間推定において評価値が推定される幅をある値以下にするために必要なサンプルサイズは

式 3.5を nについて逆算することによって得られる。

一方、2つの解の平均値を仮説検定によって比較するために必要なサンプルサイズ nは、要

求する有意水準 α、検出力 1− β、そして期待する効果量∆から算出することができる。効果

量∆とは、比較したい平均値 µと µ′ の差を標準偏差 σ で割ることで標準化したものであり、

∆ =
|µ′ − µ|

σ

と表される。有意水準 α = 0.05、検出力 1− β = 0.80としたとき、解あたりのサンプルサイ

ズは

n =
16

∆2
=

16σ2

(µ′ − µ)2

と算出される [37]。
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3.4 線形モデルによる最適解の予測

組合せ最適化問題に局所探索法を用いる場合、探索の初期値の設定によってその後の探索の

パフォーマンスが変わることが多い。線形モデルによる最適解の予測では、

y = a0 +

l1−1∑
i=1

a1ix
i
1 + · · ·+

lm−1∑
i=1

amix
i
m

と表される回帰モデルを仮定し、各変数 xi において観測値の期待値を最大化する値を組み合

わせたものを最適解 x∗ とする。評価値が高いと予測される解から探索を行うことで、ランダ

ムに選択された解から探索を行う場合に比べて高速に最適解に到達することができる。

3.5 既存のウェブページ最適化手法の整理

本節ではウェブページ最適化問題の視点からあらためて既存のウェブページ最適化手法を見

直し、整理を行う。

3.5.1 評価指標および検定方法の設定

ウェブページ最適化問題に局所探索法を用いる場合は、あらかじめ設定した評価指標に応じ

た確率分布を仮定し、適切な方法を用いて解の評価を行う。表 3.1に示すように、ウェブペー

ジ最適化に用いる評価指標はその性質に応じて 3 種類に分けることができる [7]。「検定方法

例」には仮説検定を用いて解の評価を行う際に適用する検定方法の例、「評価指標例」列には

Eコマースサイトにおいて訪問を単位とした時の評価指標の例を示した。

表 3.1 評価指標の分類と対応する確率分布

評価指標の性質 仮定する確率分布例 検定方法例 評価指標例

二値 ポアソン分布 二項検定 購入の有無、クリックの有無

カウント値 負の二項分布 カイ二乗検定 サイト内検索回数、購入金額

連続値 正規分布 t 検定 滞在時間

ひとつの目標に対して考えられる評価指標は一種類であるとは限らない。たとえば動画共有

サイトのようにユーザにできるだけ長時間滞在してもらい、広告をクリックしてもらうことで

広告収入を得ているサイトであれば、広告のクリック率以外にウェブサイトの滞在時間も評価
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指標として設定することができる。その他にも訪問あたりの動画再生数や総視聴時間のような

評価指標も利用できる。実験を行う際はウェブサイトの目的に合わせて有効な評価指標をリス

トアップし、表 3.1 で整理した分類に合わせて評価指標の背後にある確率分布を推定したうえ

で、できるだけばらつきの小さい評価指標を用いることが望ましい。

3.5.2 既存のウェブページ最適化手法の位置づけ

反復型 A/Bテスト

反復型 A/Bテストでは、無作為に選んだ解を初期解 x0 として局所探索を開始する。暫定

解のある変数 xi の値を変化させた解を近傍解 x′ ∈ X ′ とし、近傍解 x′ の中に暫定解より評

価値の高い解があればその解に移動することで、ひとつの A/Bテストが完了する。その後ま

た新たな変数 xj を取り出し、探索を繰り返す。

多変量テスト

多変量テストは総当り探索手法を採用して解の比較を行うことに相当する。直交配列実験

は各変数の最適な値の組み合わせを最適解として推定しているという点で、3.4節で説明した

「線形モデルによる最適解の予測」工夫を用いていると言える。

バンディットアルゴリズム

バンディットアルゴリズムでは解空間に含まれるすべての解 x ∈ X を一様の「スロットマ

シンの腕」とみなして探索を行う点で総当り探索に相当する。バンディットアルゴリズムでは

各解 x の条件付き期待値 E[y|x] に応じて、各解に割り当てるサンプルサイズを変化させる。

これは 3.3.2項で説明した「敗者解のカットオフ」工夫に相当している。

最後に、既存のウェブページ最適化手法とウェブページ最適化問題を解くための探索手法お

よび導入される工夫との関係を表 3.2にまとめる。

表 3.2 既存のウェブページ最適化手法とウェブページ最適化問題における探索手法と工夫の対応付け

既存のウェブページ最適化手法 探索手法 工夫

反復型A/Bテスト 山登り法 なし

全探索実験 総当り なし

直交計画実験 総当り 最適解の予測

バンディット 総当り 敗者解のカットオフ
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3.6 本章のまとめ

ウェブページ最適化問題は、解に対する評価値がばらつきを持った確率的な値として与えら

れる上に、観測回数についての制約がある中で探索を行う組合せ最適化問題である。あらゆる

探索手法を適用して解くことができるが、ウェブページ最適化問題は観測回数について強い制

約が与えられているため、高速に近似解を得ることができるヒューリスティクスを用いた探索

が有効な解法だと考えられる。

ヒューリスティック探索のひとつである局所探索法では、近傍解の生成と暫定解の移動を繰

り返して探索を行う。近傍解は暫定解のある変数の値を他の値と入れ替えることによって生成

することができる。暫定解の移動は観測値から算出される条件付き期待値を比較することに

よって実現される。

観測値のばらつきを定量的に扱い、探索を効率化するために統計学的手法を活用することが

できる。区間推定を応用したレーシングアルゴリズムでは、暫定解を有意に下回る敗者解の観

測を中断する「敗者解のカットオフ」、暫定解を有意に上回る勝者解が見つかった時点で暫定

解の移動を行う「観測の短縮」を導入することで、観測数を無駄なく活用することができる。

「線形モデルによる最適解の予測」では、解空間全体から得られた観測値から線形モデルに

よって予測された最適解を探索の初期解とすることで、初期解をランダムに選んだ場合に比べ

て効率的に探索を行うことを可能にする。
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第 4章

提案手法

4.1節ではウェブページ最適化問題において限界観測数および解空間のサイズに応じて最適

解を探索することができる手法を提案する。4.2節では、ウェブページ最適化問題に導入する

ことができる「観測データの活用」工夫について説明する。4.3節では、提案手法の具体的な

探索の手順をアルゴリズムとして示す。

4.1 提案手法の概要

3.2節にてウェブページ最適化問題は観測回数について強い制約があるため、厳密解法より

も高速に近似解を発見する近似解法が有効であることを説明し、局所探索法探索を用いた解法

を示した。しかし、ヒューリスティクスを用いた探索は初期解の設定や近傍解のサイズなどの

パラメータよってその探索の精度が大きく変化する。特にウェブページ最適化問題では、解の

評価に用いるサンプルサイズの設定が探索の効率性を左右する。与えられた限界観測数と解空

間のサイズに応じた最適化を行うためには、状況に応じて適切なサンプルサイズを設定できる

ことが望ましい。

たとえば、限界観測数に余裕があり解空間のサイズも十分小さい場合は、解の比較に十分な

サンプルサイズを割いて着実に暫定解を更新することが望ましい。一方、限界観測数に余裕が

なく解空間のサイズも膨大である場合には、精度をある程度犠牲にしても解空間全体から評価

値が高いと予測される解を探し出したい。あまりにも限界観測数が少なくテストが困難な場合

は探索自体をあきらめ、テストする変数の削減やテスト期間の延長をサイト開発者に促す決定

もありうる。

そこで提案手法では局所探索法による解探索を行う前に戦略判断を行う。与えられた限界観

測数と解空間のサイズから、解空間全体からの最適解の推定および解の評価のために適切なサ
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ンプルサイズを算出する。限界観測数に余裕がない場合はすべての観測数を最適解の推定に割

き、仮定する予測モデルによっては精度が落ちる可能性もあるが、ある程度現状を改善するこ

とができる解を予測する。限界観測数に余裕がある場合は、予測された最適解を初期解として

局所探索を行い、予測モデルで見逃されてしまった最適解を探索する。戦略判断は最適解の推

定と局所探索の最適な分岐点を決定するためのものである。以上が提案手法のコンセプトであ

る（図 4.1参照）。

限界観測数 N に余裕がない場合 
解空間全体から予測モデルを用いて最適
解を予測する。	  

限界観測数 N に余裕がある場合	  
予測された最適解を初期解として局所
探索を行う。	  

図 4.1 提案手法のコンセプト

提案手法は「戦略判断フェーズ」「初期解決定フェーズ」「解探索フェーズ」の 3つのフェー

ズで構成されている。

戦略判断フェーズでは与えられた限界観測数、解空間のサイズからその後の初期解決定

フェーズおよび解探索フェーズに用いるサンプルサイズを算出する。

初期解決定フェーズでは解空間全体から収集された観測値から予測モデルに基いて最適解を

予測する。

解探索フェーズでは初期解決定フェーズで推定した最適解を初期解として局所探索を行い、

残りの観測回数でさらに評価値が高い解の探索を行う。

4.1.1 戦略判断フェーズ

戦略判断フェーズでは解空間のサイズから、以下のサンプルサイズを算出する。

• 初期解決定フェーズに必要最低限なサンプルサイズ n0

• 初期解決定フェーズで最適解を予測するのに十分なサンプルサイズ n1

• 解探索フェーズにおける解の評価に十分なサンプルサイズ n2
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初期解決定フェーズに必要最低限なサンプルサイズ n0 とは、解空間全体から最適解を予測す

るのに最低限必要な観測回数のことである。最適解を予測するためには、最低でも各変数が取

りうるすべての値について一度は観測する必要がある。したがって、変数 xi が取りうる値の

数を li とすると、初期解決定フェーズに必要最低限なサンプルサイズは式 4.1のように求める

ことができる。

n0 =
m∑
i=1

li (4.1)

初期解決定フェーズで最適解を予測するのに十分なサンプルサイズ n1 は、各変数が取る値

によって評価値に差が生じることを評価するのに十分な大きさが求められる。ある変数が取る

値によって評価値の平均値が変化することを検定する方法のひとつに、分散分析がある。ここ

では分散分析に必要なサンプルサイズを、初期解決定フェーズに用いるサンプルサイズ n1 と

して採用することにする。

分散分析で用いるサンプルサイズは統計的検定に関するパラメータである有意水準 α、検出

力 β、効果量 ∆に加えて群の数 k を与えることで求めることができる。予測のためには各変

数のすべての値について観測できれば良いので、k =
∑m

i=1 li として算出する。

解探索フェーズにおける解の評価に十分なサンプルサイズ n2 は 3.3.3項で説明した推測統

計学において 2群の平均値の差の検定を行われるために用いられる t検定で要するサンプルサ

イズを利用することにする。

このようにして算出される各サンプルサイズ n0, n1, n2 と限界観測数 N から、その後の探

索戦略を判断する。限界観測数 N が初期解決定フェーズに必要最低限なサンプルサイズ n0

に満たない場合は、最適化を断念する。限界観測数N が n0 を上回るが初期解決定フェーズで

最適解を予測するのに十分なサンプルサイズ n1 に満たない場合は、限界観測数 N すべてを

初期解決定フェーズに割く。限界観測数 N が n1 を上回る場合は初期解決定フェーズの後に

解探索フェーズに入り、局所探索法を用いてより良い解の探索を行う。

4.1.2 初期解決定フェーズ

初期解決定フェーズでは、まず解空間全体から無作為に抽出した解 x ∈ X から観測データ

Y を得る。観測回数が限界観測数 N または初期解決定フェーズに用いるサンプルサイズ n1

に到達した時点で、観測データ Y を活用して最適解 x∗ の予測を行う。



32

4.1.3 解探索フェーズ

解探索フェーズでは、初期解決定フェーズで予測された最適解 x∗ を初期解として局所探索

を行う。初期解決定フェーズで適用した予測モデルが当てはまらなかったために見逃されてし

まった、より評価値の高い解を探索することを目指す。

4.2 観測データの活用

ウェブページ最適化問題では観測データを活用することで、さらに効率的な探索が可能にな

る。観測データをもとに解空間の特性について予測を立て、より有望な解がありそうなところ

に効率的に観測数を割くことができれば、少ない観測数でもより良い解を探索することができ

るようになる。

観測データからその解空間の特性について予測する手法として、機械学習が広く用いられて

いる。ウェブページ最適化問題でも機械学習を用いることで、観測データから解空間の有用な

規則やルールを抽出することができる。ウェブページ最適化問題で機械学習を用いる場合の入

力データは、解 xが素性ベクトル、観測値 y がラベルとなる。つまり、式 4.2で表される訓練

データを学習器に与えることで解析を行う。

{(x1, y1), (x2, y2), · · · } (4.2)

機械学習の主な活用例としてひとつは回帰分析がある。ここでは回帰分析の例として重回帰

分析を取り上げる。重回帰分析は被説明変数に説明変数が与える影響を定量的に分析するため

の手法である。重回帰分析では、まず被説明変数と説明変数の関係のモデルを回帰式として表

現する。その後、回帰式中の各説明変数にかかる偏回帰係数と定数項を求めることで、各説明

変数の影響度を分析する。偏回帰係数と定数項は最小二乗法によって求めることが多い。

探索中に観測データに重回帰分析を用いることで、未観測の解についても回帰式に基いて評

価値を予測することができるようになる。あらゆる解の評価値が予測できれば、探索が局所最

適解に陥った際に評価値が高いと予測される解にジャンプしたり、偏回帰係数に基づいて近傍

解を取る方向および順番に重み付けをするといった工夫が考えられる。

3.4節で説明した、評価値を最大化する変数値の組み合わせを最適解とする「線形モデルに

よる最適解の予測」工夫も重回帰分析を用いた観測データの活用例のひとつとして捉えること

ができる。回帰分析の方法には他にもロジスティック回帰やサポートベクター回帰などの手法

があり、被説明変数および説明変数のタイプやデータの性質によって使い分けることが多い。
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回帰分析以外の観測データの活用方法としてベクトルの類似度を用いる方法も考えられる。

ウェブページ最適化問題における解 xはm次元のベクトルなので、コサイン類似度やシンプ

ソン係数などによって解の間の類似度を定義することができる。「よい解同士は似通った構造

を持っている」というヒューリスティックな仮定を置けば、暫定解と類似度が大きい解を優先

して探索を行うといった工夫が可能になる。これは類似度を用いて近傍解を定義することに相

当する。

他には回帰分析や分散分析によって算出された各変数の影響度によって探索の優先順位の重

み付けを行う工夫も考えられる。このようにして探索空間を絞り込んでいくことで、与えられ

た限界観測数 N を効率的に評価値が高い解の探索に割くことができるようになる。

3.3.2項で説明したレーシングアルゴリズムも、探索空間を絞り込むためのひとつの工夫で

ある。レーシングアルゴリズムでは解 x の空間的な情報を用いず解の期待値のみで評価を行

なっているが、上述したような工夫を用いることで、さらに効率的な探索が可能になると考え

られる。

つまりウェブページ最適化問題では、逐次的に観測データの解析を行うことによって探索を

効率化することができる。提案手法では、初期解決定フェーズおよび解探索フェーズにこれら

の工夫を用いることで、より良い探索を実現する。

4.3 アルゴリズム

4.3.1 事前準備

ウェブページ最適化問題で定義される解空間X と限界観測数 N の他に、各フェーズで用い

るサンプルサイズを算出するために統計的検定に関するパラメータである有意水準 α、検出力

1− β、効果量 ∆を渡す。有意水準 αは帰無仮説を棄却する正確さを表すものである。検出力

1− β は比較する解に差がある時に、差があると検出することができる確率を表すものである。

効果量 ∆は平均値の差を標準化したものである。適用する分野によって異なるが、α = 0.05、

β = 0.20 と設定することが望ましいとされている [38]。検定を適用する領域や問題によって

検出を求められる効果量∆は異なるため明確な基準は無いが、行動科学の分野では Cohen に

よって効果量の大きさの基準が示されている [39]。

まず提案アルゴリズムは戦略判断フェーズに入り、与えられたパラメータから 4.1.1 項で

説明した各サンプルサイズ n0, n1, n2 を算出する (Algorithm 2 行 2～4 参照)。N < n0 の

場合は最適解の予測が不可能と判断し、最適化の実行を断念する (Algorithm 2 行 6 参照)。
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Algorithm 2 提案アルゴリズムの全体
Require: α as the significant level.

Require: 1− β as the power.

Require: ∆ as the effect size.

Require: N > 0 as the number of visitors.

Require: X as the set of solutions.

1: Set Y as an empty set for observed data.

2: Set n0 ←
∑m

i=1 li

3: Set n1 ← nANOV A(α, β,∆, X)

4: Set n2 ← nTTEST (α, β,∆)

5: if N < n0 then

6: Give up optimization.

7: x∗, N, Y ← Initialization(N,X, Y, n1)

8: while N > 0 do

9: x∗, N, Y ←Move(x∗, N, Y, n2)

10: return x∗ as optimal pattern.

N ≥ n0 の場合は初期解決定フェーズに限界観測数 N、解候補 X、そして 4.1.1 節で算出し

たサンプルサイズ n1 を渡し、観測値の収集および最適解 x∗ の推定を行う (Algorithm 2 行 7

参照)。初期解決定フェーズ完了時点でまだ観測数が余っていた場合は次の解探索フェーズに

移り、N > 0の間、探索を行う。解探索フェーズの解比較には 4.1.1節で算出したサンプルサ

イズ n2 が用いられる。解探索フェーズでは観測回数がある限り解の比較および移動を繰り返

し、最適解 x∗ を更新する (Algorithm 2 行 9参照)。

アルゴリズムの終了条件は限界観測数 N を使い果たすことであり、N = 0となった時点で

探索が終了して最適解 x∗ が出力される (Algorithm 2 行 10参照)。以上が提案手法のアルゴ

リズムの概観である。

4.3.2 ベースラインアルゴリズム A:単純総当り

次に、ベースラインとなるアルゴリズムについて説明する。ベースラインアルゴリズム A

（単純総当り）は、提案手法と異なり観測データを活用した初期値決定、ヒューリスティクス

を用いた探索のいずれも用いない探索手法である。単純総当りは解空間の中から無作為に解

x ∈ X を選択して観測を行う。観測値が蓄積された観測データ Y から、最も期待値が高いも
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のを最適解 x∗ として出力する (Algorithm 3参照)。

Algorithm 3 ベースラインアルゴリズム A:単純総当り
Choose x ∈ X randomly.

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

x∗ ← arg max
x∈X

E[y|x]

return x∗

4.3.3 ベースラインアルゴリズム B:単純山登り

ベースラインアルゴリズム B（単純山登り）では、提案手法と異なり観測データを活用した

初期値決定を行わないが、無作為に抽出した初期解から局所探索法を用いて探索を行う。今回

は、シンプルな局所探索法の実装として山登り法を用いることにする。暫定解と近傍解の比較

にはサンプルサイズ n2 の観測数を割く。その後暫定解と近傍解の平均値の比較を行い、移動

するか否かを判断する (Algorithm 4参照)。

Algorithm 4 ベースラインアルゴリズム B:単純山登り
⋄ 初期解決定フェーズ: ランダム選択

function Initialization(N,X, Y, n1)

Choose x ∈ X randomly.

return x, N, Y

⋄ 探索フェーズ: 山登り探索

function Move(x∗, N, Y, n2)

X ′ ← {x∗} ∪Neighbors(x∗)

for n = 1 to n2 do

for x ∈ X ′ do

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

x∗ ← arg max
x∈X′

E[y|x]

return x∗, N, Y



36

4.3.4 提案アルゴリズム A: 観測データを活用した初期解決定

提案アルゴリズム Aでは、観測データの活用を用いて初期解の決定を行い、その後局所探索

法によって最適解を探索する。ベースラインアルゴリズムと異なり初期解を決定するために観

測数を消費するが、線形モデルによって評価値が高いと予測される初期解から探索を開始する

ことができる。初期解決定フェーズでは観測データを活用して、「線形モデルによる最適解の

予測」を用いる。すなわち、各変数について評価値の期待値を最大化する組み合わせを最適解

として採用する。解探索フェーズではベースラインアルゴリズム Bと同様に山登り法を用い

る。観測データを用いた予測によって初期解を決定するアルゴリズムを Algorithm 5に示す。

Algorithm 5 提案アルゴリズム A: 観測データの活用を導入した初期解決定フェーズ
⋄ 初期解決定フェーズ: 観測値の活用

function Initialization(N,X, Y, n1)

Set x∗ as empty vector.

for n = 1 to n1 do

Choose x ∈ X randomly.

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

for i = 1 to m do

v∗ ← arg max
v∈Vi

E[y|xi = v]

x∗
i ← v∗

return x∗, N, Y

提案アルゴリズム A では、まず n1 回無作為に解 x ∈ X を選び、観測データ Y を収集す

る。観測データから解を構成するそれぞれの変数 xi について条件付き期待値 E[y|xi = v]を

最大にする変数値 v∗ ∈ Vi を求め、その値の組み合わせ x∗ を局所探索の初期解とする。

4.3.5 提案アルゴリズム B: 観測の短縮の導入

次に、提案アルゴリズム Aをベースにして「観測の短縮」工夫を導入する。ここでは信頼区

間を用いた統計的推定によって解の評価を行う。解の評価を行う際、勝者解はその下側信頼限

界がその他の全ての解の上側信頼限界よりも高い解として定義される (式 3.7参照)。

初期解決定フェーズでは各変数の最適な値を算出する際に観測の短縮を用いる。各変数につ



37

いて他の変数値のすべての上側信頼限界を上回る下側信頼限界を持つ変数値があれば、その値

を最適解を構成する変数値として固定する。すべての変数についてそのような変数値が発見さ

れ、最適解を構成する変数値がすべて埋められた時点で観測を終了し最適解を出力する。観

測回数 n1 を到達する前に最適解を推定できなかった場合はアルゴリズム A と同様に、各変

数で最も評価値の期待値が高い値を組み合わせたものを最適解として出力する (Algorithm 6

参照)。

Algorithm 6 提案アルゴリズム B1: 観測の短縮を導入した初期解決定フェーズ
⋄ 初期解決定フェーズ: 観測の短縮

function Initialization(N,X, Y, n1)

Set x∗ as empty vector.

for n = 1 to n1 do

Choose x ∈ X randomly.

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

for i = 1 to m do

v∗ ← arg max
v∈Vi

E[y|xi = v]

if E[y|xi = v∗] is winner then

x∗
i ← v∗

if every element of x∗ is filled then

return x∗, N, Y

for i = 1 to m do

v∗ ← arg max
v∈Vi

E[y|xi = v]

x∗
i ← v∗

return x∗, N, Y

解探索フェーズにおいては暫定解と近傍解の評価に観測の短縮を導入する。暫定解および

近傍解の中に勝者解が見つかればその時点で観測を終了し、最適解を出力する (Algorithm 7

参照)。
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Algorithm 7 提案アルゴリズム B2: 観測の短縮を導入した解探索フェーズ
⋄ 解探索フェーズ: 観測の短縮

function Move(x∗, N, Y, n2)

X ′ ← {x∗} ∪Neighbors(x∗)

for n = 1 to n2 do

for x ∈ X ′ do

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

if E[y|x] is winner then
x∗ ← x

return x∗, N, Y

x∗ ← arg max
x∈X′

E[y|x]

return x∗, N, Y

4.3.6 提案アルゴリズム C: 敗者解のカットオフの導入

次に、提案アルゴリズム Bをベースにして「敗者解のカットオフ」工夫を導入する。解の評

価中に敗者解を発見した時点で敗者解を観測対象の近傍解から取り除くことで、残った有望な

近傍解に観測数を集中させて高速化を図る。敗者解はその上側信頼限界が、ある解の下側信頼

限界を下回る解である (式 3.6参照)。

初期解決定フェーズでは各変数の変数値の比較に敗者解のカットオフを用いる。各変数につ

いてある変数値の下側信頼限界を下回る上側信頼限界を持つ変数値があれば、その変数値を持

つ解すべてを解空間 X から取り除く。このようにして有望な解にできるだけ多くの観測数を

割くようにし、最も評価値の高い変数値の発見を高速化する (Algorithm 8参照)。

解探索フェーズでは敗者解が見つかった際に敗者解を近傍解 X ′ から取り除くことで、有望

な解に観測数を割くようにする (Algorithm 9参照)。

4.4 本章のまとめ

本章ではウェブサイトの限界観測数と解空間のサイズに応じて探索を行う手法を提案した。

提案手法は戦略判断フェーズ、初期解決定フェーズ、解探索フェーズの 3つのフェーズからな

る手法である。
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Algorithm 8 提案アルゴリズム C1: 観測の短縮と敗者解のカットオフを導入した初期解決

定フェーズ
⋄ 初期解決定フェーズ: 観測の短縮＋敗者解のカットオフ

function Initialization(N,X, Y, n1)

Set x∗ as vector.

for n = 1 to n1 do

Choose x ∈ X randomly.

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

for i = 1 to m do

if E[y|xi = v] is loser then

X ← {x|xi ̸= v}

if E[y|xi = v] is winner then

x∗
i ← v

if every element of x∗ is filled then

return x∗, N, Y

for i = 1 to m do

v∗ ← arg max
v∈Vi

E[y|xi = v]

x∗
i ← v∗

return x∗, N, Y

戦略判断フェーズでは与えられた限界観測数、解空間のサイズおよび統計的検定の精度を表

すパタメータから、初期解決定フェーズに必要最低限なサンプルサイズ n0、初期解決定フェー

ズで最適解を予測するのに十分なサンプルサイズ n1、解探索フェーズにおける解の評価に十

分なサンプルサイズ n2 の 3つを算出する。これによって「最適化を断念する」「初期解決定

フェーズにすべての限界観測数を割いて最良解を予測する」「初期解決定フェーズの後に解探

索フェーズで更に良い解を探索する」のいずれかの探索戦略が決定される。

初期解決定フェーズでは与えられたサンプルサイズ n1 を割いて解空間 X 全体の観測を行

い最適解の予測を行う。ここでは線形モデルを仮定して予測を行う場合を説明した。

解探索フェーズでは初期解決定フェーズ終了後余った観測回数を割いて、局所探索法によっ

て更に良い解の探索を行う。ここでは山登り探索を用いて探索を行う場合を説明した。

最後に本章で説明した各アルゴリズムを表 4.1に整理する。
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Algorithm 9 提案アルゴリズム C2: 観測の短縮と敗者解のカットオフを導入した解探索

フェーズ
⋄ 解探索フェーズ: 観測の短縮＋敗者解のカットオフ

function Move(x∗, N, Y, n2)

X ′ ← {x∗} ∪Neighbors(x∗)

for n = 1 to n2 do

for x ∈ X ′ do

y ← Observe(x)

Add (x, y) to Y .

N ← N − 1

if E[y|x] is loser then
Pop out x from X ′.

if E[y|x] is winner then
x∗ ← x

return x∗, N, Y

x∗ ← arg max
x∈X′

E[y|x]

return x∗, N, Y

表 4.1 提案アルゴリズムの整理

名前 初期値決定 解探索

ベースライン A ランダム 総当り

ベースライン B ランダム 山登り

提案 A 線形モデル予測 山登り

提案 B
線形モデル予測
+観測の短縮

山登り
+観測の短縮

提案 C

線形モデル予測
+観測の短縮

+敗者解のカットオフ

山登り
+観測の短縮

+敗者解のカットオフ
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第 5章

実験

本章では、第 4 章で提案したアルゴリズムを評価するための実験およびその結果について

述べる。5.1節では著者が独自に設定した評価関数によってシミュレーションを行なう。最適

化のために与えられる観測数や評価関数の特性を変化させ、提案アルゴリズムがそれらの状況

に応じて適切に最適化を行うことを評価する。5.2節では、一日数万ユーザが訪れる実際の大

規模ウェブサイトでウェブページ最適化を行なった際に観測されたデータに基いて評価関数を

設計し、シミュレーションを行なう。大規模ウェブサイトで提案手法が機能することを評価す

る。5.3節では、提案手法に基いてウェブページ最適化を行う最適化プログラムを実装し、一

日数百ユーザが訪れる実際の中規模ウェブサイトに導入する。提案手法が実際に最適化プログ

ラムという形で機能すること、中規模サイトでも有効であることを評価する。

5.1 仮想の評価関数によるシミュレーション実験

5.1.1 問題設定

仮想状況におけるシミュレーションでは、表 5.1 に記す問題を独自に設定し、それぞれに

対してベースラインアルゴリズムと提案アルゴリズムを適用する。評価関数 f(x)の特性は評

価関数に非線形性が含まれるか否かを表す。ここでいう非線形性とは、x1x2 のように、異な

る変数を掛けあわせた項が評価関数に含まれることを指す。誤差 ϵは評価関数 f(x)の値に付

加される誤差の有無、すなわち観測値 y のばらつきの有無を表す。限界観測数 N は最適化の

ために用いることができる観測回数を表す。サンプルサイズ n0 は最適化を行うために最低限

必要なサンプルサイズであり、式 4.1によって求められる。サンプルサイズ n1 は初期値決定

フェーズに割くサンプルサイズであり、4.1.1項で説明した分散分析のサンプルサイズ算出方
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表 5.1 シミュレーションの問題設定

評価関数 f(x)の特性 誤差 ϵ 限界観測数 N

問題 0 線形 ϵ = 0 n0 < N < n1

問題 1 線形 ϵ > 0 n0 < N < n1

問題 2 線形 ϵ > 0 n1 ≤ N

問題 3 非線形 ϵ > 0 n0 < N < n1

問題 4 非線形 ϵ > 0 n1 ≤ N

法によって求められる。表 5.1に記した問題に対して 4.3節で説明した探索アルゴリズムを適

用する。

仮想状況におけるシミュレーションでは変数の数 m = 5、それぞれの変数 xi が取りうる

値の数 li = 3の状況を想定する。したがって、M = lm = 35(= 243)通りの解候補が生成さ

れる。
X = {x1,x2, · · · ,xM} = {(0, 0, 0, 0, 0), (0, 0, 0, 0, 1), · · · , (2, 2, 2, 2, 2)}

この中から限界観測数 N の中で最適解 x∗ を探索することが解くべき問題となる。統計的検

定にまつわるパラメータは

α = 0.05, 1− β = 0.8, ∆ = 0.2

と設定した。また、ここから算出されるサンプルサイズは以下のようになる。

n0 = 5× 3 = 15, n1 = 500, n2 = 400

いずれも統計解析ソフト Rの pwrパッケージ*1を用いて算出した。

今回の実験では各アルゴリズムで最適化を開始した後、各時点において暫定解が最適解であ

る確率（正確度と呼ぶ）を用いて各アルゴリズムのパフォーマンスを評価する。シミュレー

ションでは各解の真の評価値がわかっているため、暫定解 x が最適解 x∗ である確率を表す

正確度を指標とした。 それぞれ実験結果を示す折れ線グラフは 100回シミュレーションを繰

り返した時の平均値を示している。折れ線グラフに付随するエラーバーは標準誤差を表わして

いる。

*1 CRAN - Package pwr http://cran.r-project.org/web/packages/pwr
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5.1.2 実験結果

問題 0 (線形、ϵ = 0、n0 < N < n1)

最初に、問題 0に対してベースライン A、ベースライン B そして提案アルゴリズム Aを適

用した結果を図 5.1に示す。横軸は消費した観測回数 tの推移、縦軸は各時点における正確度

を表している。
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図 5.1 問題 0における提案アルゴリズム Aの正確度

ベースラインアルゴリズム A(単純総当り)では、解空間 X 全体からランダムに解 xを抽出

して観測値を収集し、観測データの中で最も期待値が高いものを最適解とする。観測回数を経

るごとに最適解を抽出する確率が高くなるため、正確度が増加する。

ベースラインアルゴリズム B(単純山登り) では、暫定解と近傍解の比較にサンプルサイズ

n2 を割くことで着実に解を更新することができるが、限界観測数 N が十分でない場合は解の

更新を十分に繰り返すことができず、低い正確度にとどまってしまう。
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グラフ右上の青点で示される提案アルゴリズム Aは評価関数が線形でかつ誤差が含まれな

いため、確実に最適解を予測することができる。

問題 1 (線形、ϵ > 0、n0 < N < n1)

次に、問題 1に対してベースライン A、ベースライン B そして提案アルゴリズム Aを適用

した結果を図 5.2に示す。問題 1では問題 0と異なり評価値に誤差 ϵが入り込むため、最も観

測データの平均値が高い解が最適解とは限らなくなる。そのため、先ほど着実に正確度を高め

ることが出来たベースラインアルゴリズム Aの観測終了時点での正確度が評価値に誤差 ϵが

含まれない問題 0の時と比べると低くなっている。
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図 5.2 問題 1における提案アルゴリズム Aの正確度

一方でベースライン B アルゴリズムの正確度の増加分は問題 0 のときと大きな差が無い。

二つの解の比較に十分な観測数を割いた上で最適解の判断を行なっているため問題 0のときと

同様、着実に正確度を向上させることができている。しかし、使用できる観測回数が少ない場

合はほとんど解の更新を行うことが出来ないため、結果的に低い正確度にとどまっている。
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右上の青点で示された提案アルゴリズム Aでは線形モデルを仮定して最適解の予測を行な

うため、非線形性の無い評価関数については高い精度で最適解を予測することができる。同じ

観測回数であっても、ベースラインアルゴリズムと比較して高い正確度を達成することがで

きる。

問題 2 (線形、ϵ > 0、n1 ≤ N)

問題 2に対してベースライン A、ベースライン B そして提案アルゴリズム Aを適用した結

果を図 5.3に示す。問題 2は問題 1に比べて大きな限界観測数 N が与えられた場合を想定し

ている。t > 500の探索フェーズに入り暫定解との比較を行なっても、提案アルゴリズム Aは

高い正確度を保っていることがわかる。評価関数に非線形性が無い限りは、線形モデルによる

予測によって高い正確度で最適解を予測することができる。
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図 5.3 問題 2における提案アルゴリズム Aの正確度
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問題 3 (非線形、ϵ > 0、n0 < N < n1)

問題 3に対してベースライン A、ベースライン B そして提案アルゴリズム Aを適用した結

果を図 5.4に示す。問題 3は限界観測数 N が少なく、評価関数に非線形性が含まれる場合を

想定している。非線形性が強くなると線形モデルを仮定した最適解の予測の精度が落ちてしま

う。そのため、提案アルゴリズム Aの限界観測数N 終了時の正確度はベースライン Aと同程

度まで落ちてしまう。提案アルゴリズム Aは非線形性が強い目的変数に対しては力を発揮で

きない。
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図 5.4 問題 3における提案アルゴリズム Aの正確度

問題 4 (非線形、ϵ > 0、n1 ≤ N)

次に、問題 4に対してベースライン A、提案アルゴリズム A、そして観測の短縮を導入した

提案アルゴリズム Bを適用した結果を図 5.5に示す。問題 4は問題 3に比べて大きい限界観

測数 N が与えられた場合を想定している。提案アルゴリズム A、提案アルゴリズム Bともに
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N = n1 時点では正確度が 0.3程度にとどまっているが、その後山登り探索を行うことで正確

度を向上している。
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図 5.5 問題 4における提案アルゴリズム Aと提案アルゴリズム Bの正確度

提案アルゴリズム Aは山登りによる解の改善の速度が遅く、ベースラインアルゴリズム A

とくらべても大きな改善が見られない。一方で、観測の短縮を導入した提案アルゴリズム B

は解の比較の際に有意差が見られた時点で解移動を行う観測の短縮によって、高速に解の更新

を行うことに成功している。

最後に、問題 4に対して提案アルゴリズム Cを適応した結果を図 5.6に示す。提案アルゴ

リズム Cは観測の短縮に加え、敗者解を観測対象から取り除く敗者解のカットオフを導入す

ることでさらなる解探索の高速化を実現している。
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図 5.6 問題 4における提案アルゴリズム Bと提案アルゴリズム Cの正確度

5.1.3 まとめ

本節では、著者が独自に設定した仮想の評価関数についてシミュレーションを行なった。評

価関数には線形または非線形の特性を持たせ、誤差を含む場合と含まない場合の両方について

シミュレーションを行なった。また、初期値決定フェーズにおいて最適解の予測を行うのに十

分な観測回数が与えられる場合と与えられない場合についてもシミュレーションを行い、様々

な状況を想定した。

シミュレーションの結果、評価関数と初期値決定フェーズで仮定するモデルが適合する場合

には、提案手法によって高い正確度で最適解を推定することができることがわかった。一方で

評価関数が非線形性を含み、初期決定フェーズで仮定するモデルと当てはまらない場合には、

初期値決定フェーズで最適解を予測する精度が落ち、ベースラインとなる単純な総当り法と同

程度のパフォーマンスになることがわかった。
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初期値決定フェーズで高い精度で最適解を予測することが出来なかった場合でも、その後解

探索フェーズに入ることで、解の更新を行うことができる。提案手法に導入される観測の短縮

やカットオフなどの工夫を導入することで、山登りを高速化することができる。予め評価関数

に最適な効果量 ∆を設定することは難しいが、この工夫を導入することで必要以上に小さな

効果量を設定してしまった場合でも、最適な速度で逐次的な解の更新を行うことができるよう

になる。

したがって、与えられた観測回数が少ないために初期値決定フェーズにしか観測数を割くこ

とができず、かつ評価関数にもともと仮定していない非線形性が含まれる場合を除いて、提案

手法を用いることで限界観測数および解空間のサイズに応じて最適化を行うことが可能である

ことが示された。

5.2 実際のウェブサイトで得られたデータによるシミュレー

ション実験

本節では、実際の大規模ウェブサイトでウェブページ最適化を行なった際に得られたデータ

から評価関数を設計し、シミュレーションを行う。

5.2.1 対象サイト

今回のシミュレーションでは、人物検索サイト「あのひと検索スパイシー*2（以下実サイト

Aと呼ぶ）」で得たログデータをもとに評価関数を設定し、シミュレーションを行なった。実

サイト Aは人物を人名やキーワードによって検索し、その人物のプロフィールやつながりを

閲覧することができるウェブサービスである。実サイト Aは広告収益によって運営されてお

り、ウェブページに広告を配置することによって収益を得ている。特に人物のつながりを表示

する「相関図」ページは実サイト Aのメインコンテンツである。実サイト Aにとってはこの

ページの閲覧者に満足度の高いコンテンツを提供したうえで、広告に目を向けて興味を持っ

てもらえるようなウェブページのレイアウトや機能を追求することが増収上の課題となる (図

5.7参照)。

実サイト Aは一日の訪問者数が数万規模の大規模サイトである。実サイト Aの訪問者はほ

とんどが検索エンジンの検索結果からの流入であり、以前に実サイト Aに訪れたことのない

新規ユーザが過半数を占めている。したがってほとんどの訪問者は「検索結果からはじめて来

*2 あのひと検索スパイシー http://spysee.jp/
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図 5.7 実サイト Aの相関図ページ

た」という文脈を共有していることになり、訪問者間の行動特性の差は小さいと考えられる。

また、相関図ページ一枚がメインコンテンツであるため、相関図ページを訪問して広告をク

リックするか否かという非常にシンプルな構図でウェブページのパフォーマンスを捉えること

ができる。

実サイト Aでは積極的にウェブページ最適化を開発に取り入れており、訪問者にデザイン

や機能が一部異なる相関図ページを表示することによって施策の価値を評価している。そのた

め、実サイト Aではそれぞれの施策が広告のクリック率に与える効果が蓄積されており、施

策の有無によるクリック率の違いをシミュレートするための環境が整っている。以上の理由か

ら対象サイトとして実サイト Aを用いることが適切と判断し、シミュレーションを行うこと

にした。

5.2.2 問題設定

ウェブサイトの目的を顧みて、相関図ページにおける広告クリック率を最大化する評価指標

として設定する。2013年 5月 14日から 18日にかけて行なった実験で、相関図の広告の配置



51

を変えることによって広告のクリック率をテスト前のパターンに比べて 18%引き上げること

に成功した。同時期に他に 2つの施策の実験も行なっていたが、これらの施策は逆にクリック

率を減少させる方向に働いた。以上の施策による効果を表 5.2にまとめる。「χ2」列と「p値」

列には同期間のオリジナルパターンによるクリック率と各施策を施したパターンによるクリッ

ク率でカイ二乗検定を行なった結果を掲載した。いずれの施策も p値は 0.01を下回っており、

施策によって広告のクリック率に有意に差が生じたということができる。

表 5.2 実サイト Aにおける各施策の効果

施策名 非クリック クリック クリック率 χ2 p値

施策 A 14,068 855 5.73% 9.34 2.24× 10−3

施策 B 9,002 737 7.57% 18.9 1.39× 10−5

施策 C 5,572 297 5.06% 16.3 5.44× 10−5

オリジナル 66,883 4,574 6.40%

それぞれの施策を変数とし、各変数は施策を行うか否かの二値をとるものとする。この期間

に得られたデータを基にすると、ある解 xを訪問者に表示した時にクリックされる確率は

q(x) = 0.064− 0.0067x1 + 0.0117x2 − 0.0134x3

と表される。ただし、評価関数 f(x)は解 xに対して確率 q(x)で 1を、確率 1− q(x)で 0を

返すものとする。

シミュレーションに用いる各パラメータは以下のように設定する。

• 限界観測数: N = 10000

• シミュレーション回数: 100

• 有意水準: α = 0.05

• 検出力: 1− β = 0.8

• 効果量: ∆ = 0.05

ここから算出される各サンプルサイズは以下のようになる。

• 初期値決定フェーズに用いるサンプルサイズ: n1 = 5500

• 解探索フェーズの解の比較に用いるサンプルサイズ: n2 = 6500

アルゴリズムは 5.1節と同様に 4.3節で説明したアルゴリズムを適用した。
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5.2.3 実験結果

それぞれのアルゴリズムを適用した結果を図 5.8に示す。ベースラインアルゴリズム A（単

純総当り）は解空間からランダムに解を抽出して観測を行い、最も期待値が大きい解を最適解

とする。観測回数を経るごとに観測データが増え、着実に正確度を向上することに成功して

いる。
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図 5.8 実サイト Aから得た評価関数における各アルゴリズムの正確度

ベースラインアルゴリズム B（単純山登り）は解の比較を繰り返すには与えられた限界観測

数が不十分であり、一回しか解の移動を行うことが出来ず、他のアルゴリズムに比べると正確

度が低くなっている。
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提案手法はいずれもベースラインを上回る結果となった。今回の評価関数は施策を行う・行

わないの二値変数の線形結合であり非線形性が無いため、n1 = 5500の初期値決定フェーズ完

了時点でいずれのアルゴリズムも高い正確度で最適解を推定することができている。

解探索フェーズでは、提案手法 Bおよび Cが観測の短縮を用いて頻繁な解移動を行ってい

ることがわかる。ただしその変化はばらつきが大きく、評価値が低い解に移動してしまう様子

も見て取れる。

5.3 実際のウェブサイトにおける実験

本節では、実際のウェブサイトに提案アルゴリズムに基づいて実装したウェブページ最適化

プログラムを導入し、実際にウェブページ最適化を行うことで提案アルゴリズムを評価する。

5.3.1 実験内容

今回の実験は、以下のことを目的としている。

• 提案手法が実際のウェブサイトに最適化プログラムとして組み込むことができ、実際に

機能することを評価する。

• 実サイト Aのような大規模サイトだけでなく、中規模サイトにおいても提案アルゴリ

ズムが有効であることを評価する。

そのため一日の訪問者数が数百～数千程度の中規模サイトを選出し、提案アルゴリズムに基い

て実装したウェブページ最適化プログラムを導入した。

対象サイト

今回は実験を行う対象のウェブサイトとして壁紙画像検索サービス「Imagerous**3（以下実

サイト Bと呼ぶ）」を採用した。実サイト B はパソコンやスマートフォンの壁紙に使える画像

を検索したり、アイドルや女優のグラビア画像を検索したりして楽しむことを目的としたウェ

ブサイトである。検索結果で表示されるページのひとつひとつがテーマに則した記事になって

おり、記事を閲覧すると記事のテーマに関連する画像がタイル上に並べられて表示される (図

5.9参照)。この記事ページが検索エンジンからのランディングページになっており、実サイト

Bのメインコンテンツとなるページである。

*3 Imagerous* http://imagero.us/
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図 5.9 実サイト Bの記事ページ例

今回実サイト Bを実験対象として選択した理由について説明する。ひとつはウェブサイト

の構造が非常に単純なため、評価指標を設けやすい点である。SNS やメールクライアントな

ど、ツールとしての側面が強いウェブサイトは機能が充実している分ユーザの使い方や目的も

多様であるため指標化できる箇所が複数あり、どの指標をウェブサイト全体の評価指標として

設定するかが難しい。一方で、実サイト Bは記事ページの写真をクリックして写真を拡大表

示して、また記事ページに戻るというように、ユーザの行動は記事ページと写真ページを往復

するのみである。利用目的および利用方法が単純であるため、ウェブページ最適化によるウェ

ブサイト全体への効果を測定することが容易と判断し、実サイト Bを実験の対象とした。

もうひとつの理由は実サイト Bの訪問者がほとんど新規ユーザであり、多くが検索エンジ

ンの検索結果から流入している点である。リピートユーザが多いサイトではウェブページ最適

化のためにウェブページに一部変更を加えた際に 2.5.2項で説明した目新しさ効果が生じてし

まい、極端にユーザのアクション数が増える可能性がある。一方で実サイト Bの訪問者の多

くは以前に実サイト Bを閲覧したことが無いユーザであるため、目新しさ効果が生まれるこ

とはなく、目新しさ効果が収束する期間を待つことなく実験を繰り返すことができる。

今回はウェブページのデザインにかかわる変数が多いためユーザが使用するデバイスによる

影響が大きいと考え、パソコンから閲覧された際の観測値は使用せず、スマートフォンからの
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アクセスによる観測値に絞って最適化を行なった。

評価指標

実サイト B はウェブページに張られたバナー広告による広告収益によって運営されている。

広告収益を増加させるには、ウェブサイトにランディングしたユーザを着実に引き込んででき

るだけ多くのページ数を見てもらい、ユーザに広告をクリックしてもらうチャンスを増やすこ

とが重要になる。ユーザをウェブサイトにひきつける度合いを表す評価指標には

• 訪問あたり閲覧ページ数

• 直帰率

• 訪問あたり滞在時間

などが考えられる。今回はこの中から訪問あたり閲覧ページ数を最適化する評価指標として設

定した。ユーザの中には一回の訪問で数百ものページを閲覧する、ロボットとみられる動きを

するものもあったため、評価を行う際には上限値を設定した。

解候補

今回はこのページを構成する要素として表 5.3に示す変数と値を設定し、これらの組み合わ

せを解候補として実験を行うことにした。参考のために解候補の一例を付録 Aに示す。

表 5.3 実サイト Bを構成する変数と値

変数 対応する要素 取りうる値

x1 画像の枠線の太さ 0px, 5px

x2 画像の間の間隔 0px, 5px, 10px

x3 画像のサイズ 100px, 200px, 300px

x4 画像の切り抜き 正方形, 正円

ここでは各変数の値は 0以上の整数で表すこととし、整数の組み合わせによって解を表現す

る。たとえば、x = (0, 2, 1, 0)は下記のような設定を表す。

• 画像の枠線の太さ:0px

• 画像の間の間隔:10px

• 画像のサイズ:200px

• 画像の切り抜き:正方形
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評価するアルゴリズム

今回の実験では表 4.1で説明したベースラインアルゴリズム B(単純山登り)と提案アルゴリ

ズム Aを適用した。同じ期間で提案アルゴリズムがベースラインアルゴリズムよりも良い解

を見つけることができることを示す。

パラメータ設定

有意水準 α = 0.05、検出力 1 − β = 0.8とした。効果量は ∆ = 0.3程度を検出することと

した。これらのパラメータから各サンプルサイズを以下のように算出した。

• 初期値決定フェーズに用いるサンプルサイズ: n1 = 120

• 解探索フェーズの解の比較に用いるサンプルサイズ: n2 = 200

5.3.2 実験装置

ウェブページ最適化プログラムはクライアントサイド方式によって実装した。下記にプログ

ラムの仕組みの全体像を図 5.10に示す。

データ!
ベース 

最適化!
ウェブ!
サーバ 

javascript!
プログラム!

ウェブ!
ページ!
（HTML）!

②リクエスト 

③ユーザIDの作成および!
パターンの割り当て 

④ユーザIDおよび!
対応パターンの登録!

⑥パターン情報 

⑦HTMLの!
書き換え 

⑧パターンの表示 

⑨クッキー!
（ユーザID）の!
埋め込み 

①読み込み 

⑤パターン情報の!
読み込み!

ウェブ!
ブラウザ 

ユーザ 

図 5.10 ウェブページ最適化プログラムの全体像

ユーザは実サイト Bにアクセスすると、ウェブサイトをホストするウェブサーバからウェブ

ページを表す HTMLと javascriptプログラムを受け取る。ウェブブラウザがこの javascript

プログラムを実行すると、ウェブページ最適化のために用意された専用のサーバ（最適化ウェ

ブサーバと呼ぶ）にリクエストを送信する。最適化ウェブサーバはそのリクエストに対して
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ユーザごとにユニークな IDを発行し、最適化アルゴリズムに基いてそのユーザに表示するパ

ターンを決定する。ここで決定されたユーザ IDとパターンの対応付けはユーザが再度実サイ

ト Bに訪問した際にも同じパターンを表示できるようにデータベースに記録される。

データベースにはユーザ情報に加えて、パターンを表示するために変更を加えるべきHTML

の DOM 要素の style 属性とその値（パターン情報と呼ぶ）が記録されている。ユーザに表示

するパターンが決定されると、必要なパターン情報がデータベースから最適化ウェブサーバに

受け渡される。

最適化ウェブサーバはそのパターン情報を javascriptプログラムにレスポンスとして受け渡

す。javascriptプログラムはパターン情報に応じて HTML の DOM 要素の書き換えを行い、

ウェブブラウザ上に目的のパターンを表示する。この際、javascript プログラムはウェブブラ

ウザのクッキーにユーザ IDを埋め込むことで、同じウェブブラウザから再度実サイト B にア

クセスがあった際に同じパターンを表示できるようにする。

ユーザがページの閲覧を開始したり、ウェブサイト内の他のページに移ったりした時は、そ

の情報は即時に javascriptプログラムによって捕捉されて最適化ウェブサーバに送信され、ロ

グデータとしてデータベースに記録される。また、ユーザがウェブサイトに滞在している間は

5秒ごとに javascriptプログラムがユーザのページ滞在時間をチェックし、最適化ウェブサー

バにログを送信する。このようにして、最適化ウェブサーバはユーザの行動を捕捉する。

また、ユーザの訪問があるたびに解の評価を行うとウェブページの読み込みが遅くなってし

まうため、30分に 1回実行されるバッチプログラムによって解の評価を行うことにした。

5.3.3 実験結果

2014年 1月 12日から 19日にかけて実サイト Bで行なった実験の結果を表 5.4に示す。

表 5.4 実サイト Bにおける実験結果

x∗ E[y|x∗] |Yx∗ |

ベースライン B (1,0,0,0) 2.792 178

提案 A (0,0,0,0) 2.896 182

ベースラインアルゴリズム B で見つけられた最適解 x∗ = (1, 0, 0, 0)は下記のような組み合

わせである。

• 画像の枠線の太さ:5px
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• 画像の間の間隔:0px

• 画像のサイズ:100px

• 画像の切り抜き:正方形

最適解 x∗ の評価値の期待値は E[y|x∗] = 2.792であった。ベースラインアルゴリズム Bは期

間中に解 x∗ を 178回観測した。

これに対して提案アルゴリズム Aで見つけられた最適解 x∗ = (0, 0, 0, 0)は下記のような組

み合わせである。

• 画像の枠線の太さ:0px

• 画像の間の間隔:0px

• 画像のサイズ:100px

• 画像の切り抜き:正方形

最適解の評価値の期待値は E[y|x∗] = 2.896であり、ベースラインアルゴリズム Bによって発

見されたものを上回った。t検定の結果、二つの期待値の差には有意差が見られなかった。

図 5.11および表 5.5にそれぞれの探索アルゴリズムが探索を行なった推移を示す。図 5.11

では、最適化を行う以前 1ヶ月の評価指標の平均値を算出した結果得られた E[y|x∗] = 2.710

を始点とした。エラーバーは暫定解の期待値の標準誤差を表す。
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図 5.11 観測回数と暫定解の期待値の推移
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表 5.5 暫定解と期待値の推移

アルゴリズム 観測数 暫定解 期待値 期待値の標準誤差

ベースライン B 0 (0,0,0,1) N/A N/A

ベースライン B 282 (1,0,0,1) 2.832 0.137

ベースライン B 552 (1,0,0,0) 2.860 0.156

提案 A 0 N/A N/A N/A

提案 A 259 (1,0,0,0) 4.000 1.000

提案 A 525 (0,0,0,0) 2.942 0.164

ベースラインアルゴリズム Bの単純山登り法では、解空間から無作為に抽出した解を初期

値として近傍解との比較を繰り返して探索を行う。一回の解比較にはそれぞれの解に n2 のサ

ンプルサイズを割いて観測値を収集する。その結果、着実に解の改善を行うことができている

ことがわかる。

一方、提案アルゴリズム Aでは観測数 n < n0 の間を初期解決定フェーズとし、解空間全体

から解を抽出して観測を繰り返す。このフェーズではひとつひとつの解の観測回数が少ないた

め、予測された x = (1, 0, 0, 0)は初期解決定フェーズ完了時点で 2回しか観測されておらず、

標準誤差も 1.000と大きくなっている。初期値決定フェーズ終了後、x = (1, 0, 0, 0)を初期解

として局所探索を行い、最適解 x∗ = (0, 0, 0, 0)に到達する。

最後に二つのアルゴリズムで合わせて得られた観測データから算出された、各変数における

変数値の期待値を図 5.12から図 5.15に表す。各図のエラーバーは 95%信頼区間を表してい

る。どの変数 xi についても変数値 v = 0を取ったときが最も期待値が高くなっており、提案

アルゴリズム Aは良い推定ができていることが伺える。

ここで変数 x1 と変数 x2 の間で各変数値の期待値を比較したものを図 5.16 に示す。変数

x1 が変数値 v = 1, 2 をとる限りは変数 x2 で変数値 v = 1 を取ったほうが期待値が高いが、

変数 x1 が変数値 v = 0 を取る場合に限り、変数 x2 で変数値 v = 2 を取ったほうが期待値

が高いことがわかる。この変数 x1 と変数 x2 の間の非線形性が初期値決定フェーズで最適解

x∗ = (0, 0, 0, 0)が推定されなかった一因と考えられる。

また、表 5.5からわかるように、提案アルゴリズム Aはベースラインアルゴリズム B より

先にベースラインアルゴリズム Bの最適解 x = (1, 0, 0, 0)に到達していたという点で一足早

い探索を行うことが出来たと考えられる。
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図 5.14 x3: 期待値の比較
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第 6章

考察

本章では、第 3章から第 5章までを振り返り、考察を行う。6.1節では提案アルゴリズムの

適用可能性について議論する。6.2節ではウェブページ最適化問題における変数の抽出の重要

性について議論する。6.3 節では実験に用いたウェブサイトの妥当性について議論する。6.4

節ではウェブページ最適化問題と従来の実験計画法の関係について議論する。6.5節では提案

手法のウェブ以外の分野での応用可能性について議論する。

6.1 提案アルゴリズムの適用可能性

本節ではウェブページ最適化を取り巻く様々な状況を想定し、提案アルゴリズムの適用可能

性について議論する。

6.1.1 限界観測数 N が非常に小さい場合

ウェブサイトによっては訪問者数が少なく、非常に小さい限界観測数 N の中で最適化を行

わなければならない状況もありうるが、提案手法は限界観測数 N が小さい場合でも最適化を

行うことができる。

提案手法では戦略判断フェーズで最適化に必要最低限なサンプルサイズ n0 を算出すること

で、最適化を行うか否かの判断を行う。それぞれの変数が取りうる値の数を一定とした場合、

解空間のサイズは変数の数mに対して指数関数オーダー O(cm)で増えていくのに対し、最適

化を行うのに最低限必要なサンプルサイズ n0 は式 4.1に示すように線形関数オーダー O(m)

で増えていく。したがって、提案手法で最適化を行うのに必要なサンプルサイズ n0 は試す

べき変数の増加に対して強く、少ない訪問者数でも最適化を行うことができることを示して
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いる。

6.1.2 解空間 X が非常に大きい場合

解空間 X が非常に大きい場合に局所探索法を用いると、限界観測数 N のなかで十分な数

の解を評価できずに最適化が終了してしまう可能性がある。しかし、提案手法では初期解決定

フェーズで解空間全体から収集した観測値から最適解を推定するため、解空間の中で大域的に

評価値が高い解から探索をスタートすることができる。

予測モデルによっては評価関数への当てはまりが悪く、評価値の高い解から探索を行うこと

が出来ない可能性もあるが、その後の解探索フェーズで局所探索法を用いて探索を行うこと

で、最終的には評価値の高い解に到達することができる。

また、本研究では局所探索法の一例として山登り法のみを取り上げたが、大域解の探索に対

応できる擬似焼きなまし法やタブーサーチなどのメタヒューリスティクスを用いた局所探索法

を用いることで、大域的な最適解を探索する工夫も考えられる [25]。加えて 4.2で紹介した解

の類似度の利用やレーシングアルゴリズムも、探索空間を絞り込むための工夫として活用する

ことができる。

6.1.3 時間によって評価関数が変化する場合

2.5.4 項でも説明したように、ウェブページ最適化にまつわる大きな外的要因のひとつに、

時間による評価関数の変化がある。提案手法では時間による評価関数の変化を考慮していない

ため、観測データを活用する際に誤った判断を行なってしまう可能性がある。

たとえば、ウェブページ最適化を行うあるウェブページが仕事でよく使われる傾向にあるた

めに、休日はウェブページの評価指標がすべての解について下落するケースが考えられる。こ

のとき、平日に観測されたデータを持つ解 xd と休日に観測されたデータを持つ解 xe を比較

してしまうと、解本来のパフォーマンスとは関係なく解 xd の方が勝ちやすくなってしまう。

このように時間要因によって解の評価を誤ることを防ぐには、実験を行う期間を絞る、常に同

じ時間帯で実験を行うといった工夫が考えられる。

この例からもわかるように、観測データは解空間の特性を予測して効率的な探索を行う上で

有用である一方、時間を経た観測データは誤判断を生む要因となってしまう可能性がある。こ

れに対しては、観測データのサイズを固定する工夫が考えられる。評価関数が時間変化する

ウェブページ最適化問題では観測データのサイズも効率的な探索のために重要なパラメータに
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なると考えられる。

6.2 最適化問題における変数の抽出の重要性

5.1節のシミュレーションにおいて、ウェブページ最適化のパフォーマンスはその評価関数

が含む非線形性によって大きく変わることを示した。もし初期解決定フェーズにおいて評価関

数が精度よく線形モデルに回帰すれば高い精度で最適解を予測することができるが、線形モデ

ルのあてはまりが悪かった場合は有利な解から局所探索を行うことができなくなる。評価関数

に含まれる非線形性は変数の取り方に依るため、ウェブページから要素を切り出す方法も効率

的な探索を行うためには欠かせない要素である。

たとえば図 6.1に示すように、お申込みボタンのデザインを最適化する場面を考えてみる。

このとき変数としてページの背景色 x1 とお申込みボタンの色 x2 を取り出し、それぞれが

V1 = V2 = {白,黒 }から値をひとつ取るものとする。

図 6.1 評価関数に非線形性が生じる変数の抽出例

この実験によってユーザが好む背景色およびボタンの色を試すことができるが、白い背景色

に白いボタンを載せた場合と黒い背景色に黒いボタンを載せた場合は、背景色とボタンの色が

同化してしまい、ボタンの可視性自体が損なわれてしまっている。このような組み合わせで

はユーザがボタンの存在に気づかず、ボタンがクリックされる回数が減ってしまうかもしれ

ない。このとき、評価関数の中に「ボタンの見やすさ」を表す非線形項 x1x2 が入り込んでし

まっていることになる。

また、ボタンの文言のように名義尺度をとる変数について一度にたくさんの値を試すと評価
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関数に多峰性が生じることが予想されるため、ダミー変数を用いてそれぞれを独立の変数とす

る、一度にテストする値の数を制限するといった工夫が考えられる。

6.3 実験に用いたウェブサイトの妥当性

本研究では一日の訪問数が数万規模の大規模サイトとして実サイト A、一日の訪問数が数百

～数千規模の中規模サイトとして実サイト Bの 2つを取り上げて実験を行い、ウェブサイト

の規模に関しては幅広く提案手法が機能することを示すことができた。

また、実サイト Aでは広告のクリック率という観測値が 0または 1の二値で与えられる評

価関数について実験を行ったのに対し、実サイト Bでは訪問あたりのページビュー数という、

観測値が二値ではなくある程度の幅を持って与えられる評価関数について実験を行なった。こ

のことから、様々な確率分布を持つ評価関数について提案手法が機能することを評価できたと

考えている。

ただ、SNSや Eコマースサイトのようにリピートユーザが多いウェブサイトでは 2.5.4項

で述べた目新しさ効果のような別の要因によって異なる挙動が観測されるかもしれない。この

ようにリピートユーザが多いウェブサイトでの実験は今後の課題としたい。

6.4 ウェブページ最適化問題と実験計画法の関係

実験計画法は、研究対象の最適な組み合わせを見つけるために事前に実験を設計する手法で

ある。たとえば農作物において肥料や土の栄養分の組み合わせが作物の成長に与える影響や、

製造業において製造ラインの室温や回転数などにパラメータの組み合わせが製品の品質のばら

つきに与える影響を測るための手法として発展してきた [40][41]。

これらの問題は一種の組み合わせ最適化問題だということができるが、実験計画法で取り扱

う分野は解の生成が容易でないものが多い。たとえば農業において解を生成するには対応する

肥料や栄養分を組み合わせた圃場を新たに用意する必要がある。製造業においても、任意の解

を生成することはプラグの抜き差しや温度調整を要するため容易ではない。そのため、局所探

索のように任意の解の生成を要請する解法をこれらの分野で用いることは困難である。

そこで広く活用されてきたのが直交計画である。直交計画では直交表を用いて解の割り当て

を行うことで、生成すべき解の数を絞りながら解空間全域からまんべんなく観測値を収集する

ことを可能にする。直交計画では得られた観測データに分散分析を施すことで各変数の影響度

を算出して最適な組み合わせを求めるが、これはウェブページ最適化問題の線形モデルによる
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最適解の予測に相当する。つまり、直交計画は任意の解の生成が容易でない分野で、線形モデ

ルによる最適解の予測を行うための実験を事前に設計する手法だということができる。

それに対してウェブページの場合は任意の解の生成にコストがかからない。そのため直交表

を用いることなく、解空間から無作為に解を抽出して観測を行うことで、同様の結果を得るこ

とができる。

6.5 ウェブ以外の分野への応用可能性の検討

ここで、ウェブページ最適化問題を再掲する。

ウェブページ最適化問題� �
解 x ∈ X について得られる観測値を y、限界観測数を N、観測データを Y とするとき、

下式を満たす解 x∗ を求めよ。

x∗ = arg max
x∈X

E[y|x] s.t.
∑
x∈X

|Y | ≤ N

� �
今回の提案手法は、この形をとる問題ならばウェブ以外の分野にも適用することができる。つ

まり下記の条件を満たしさえすれば、ウェブページ最適化問題に落としこんで最適解を探索す

ることができるようになる。

• 解 xが組み合わせによって表現される。

• 解 xの生成が容易である。

• 解 xに対する観測データ Y が得られる。

• 制約として限界観測数 N を与えても良い。

たとえば、ファッションもシャツやパンツなどのアイテムの組み合わせと考えれば、ひと

つの解 x として表現することができる。服装は自由に変えることができるので、容易に任意

の解 x を生成することができる。その解を写真に撮ってアップロードすることで、ブログや

ソーシャルメディアを介したコメントや「いいね！」などの反応 y を観測することができれ

ば、ファッションもウェブページ最適化問題として捉えて、最適化することができる。

その他にも様々な媒体のデザイン（x:用いる素材とレイアウト, y: それに見た人の反応）、

料理（x:具材の組み合わせ、y: 食べた人の反応、口コミ）など、様々な応用が考えられる。

ウェブ技術の発展によって、解に対する人々の反応を広く計測できるようになったところ、任

意の解の生成が容易になったところにブレイクスルーがある。ここからはいくつか特徴的な分
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野を取り上げて、ウェブページ最適化問題の応用可能性について検討する。

6.5.1 メディア製作への応用可能性

今回提案した最適化手法のひとつの応用分野として、映画や音楽などのメディア製作への応

用が考えられる。近年では YouTube*1やニコニコ動画*2などの動画共有サービスが普及した

ことによって、発信者がネットユーザに作品を評価してもらうための地盤ができてきた。その

ためクリエイティブ製作者は作品の再生回数や再生時間といった評価指標を設定することで、

データを収集して実験を行うことができる。実際に Brightcove*3や Treepodia*4 をはじめと

する動画の再生状況を解析する動画配信プラットフォームが登場して始めており、Eコマース

サイトに導入する動画の A/Bテストも実際に行われている*5。

クリエィティブを作成する側も高機能の音楽編集ソフトウェアや動画編集ソフトウェアが普

及したことによって、録音しなおしたり、撮影しなおしたりする手間をかけることなく作品を

編集して解を生成できるようになった。「ナレーションの有無」や「効果音 A/B/C」などの変

数とそれが取りうる値からなる解空間を用意しておけば、本研究で提案したアルゴリズムを導

入することが可能だと考えている。

6.5.2 ものづくりへの応用可能性

近年 3Dプリンタが普及したことによって、コンピュータ上の CADソフトウェアを用いて

モデリングを行うことさえできれば、実際に手に触れることができる製品を出力できるように

なった。このような動きはメーカーズムーブメントやファブラボと呼ばれており、「ビットか

らアトムへ」という標語のもと世界中で盛り上がりを見せている。以前は工場の製造ラインを

使って大きなバッチ単位で生産しなければならなかったような製品も、個人用 3Dプリンタで

ひとつひとつ生産することが可能になる [42]。製品の修正も CADソフトウェア上で行うこと

ができるため、新たな機能を導入したり、製品のバリエーションを増やしたりすることが容易

になる。したがって、ものづくりにおいてもウェブと同じように容易に任意の解を生成できる

ようになる。

*1 YouTube http://www.youtube.com/

*2 ニコニコ動画 http://www.nicovideo.jp/

*3 Brightcove http://www.brightcove.com/

*4 Treepodia http://treepodia.com/

*5 Ecommerce Video A/B testing - Test Your Intuitions! : Treepodia http://blog.treepodia.com/

2010/07/ecommerce-video-ab-testing-test-your-intuitions/
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3Dプリンタが普及した世界では製品を生産して配送する必要はなく、CADソフトウェアで

作成したデザインファイルをウェブで受け渡しして自宅の 3Dプリンタで生成すればよい。実

際に Ponoko*6や Shapeways*7を始めとする、デザインファイルをやりとりするためのプラッ

トフォームが登場し始めている。今後このようなプラットフォームを介したウェブ上でのモノ

のやりとりが増えていけば、自分の製品を多くのユーザに評価してもらうことができる。そこ

で製品の利用状況に関する適切な評価指標を設定することができれば、今回提案した最適化手

法をものづくりにおいても活用することが可能だと考えている。

*6 Ponoko https://www.ponoko.com/

*7 Shapeways http://www.shapeways.com/
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第 7章

まとめ

本研究では、ウェブサイトの訪問者数とテストする要素の数に合わせて汎用的に最適化を行

うことができるウェブページ最適化手法を提案した。

まず第 3章ではウェブページ最適化と組み合わせ最適化問題の類似性に着目し、ウェブペー

ジ最適化問題を定式化した。ウェブページ最適化問題は解の評価値がばらつきを持った値とし

て与えられ、観測数に制約がある中で最適解を探索する組み合わせ最適化問題である。この問

題に対して局所探索法を用いた解法および効率的な探索を行うための工夫を示した。

それを踏まえて第 4 章では、ウェブサイトの訪問者数とテストする要因の数に応じて最

適化を行うウェブページ最適化手法を提案した。提案手法は戦略判断フェーズ、初期解決定

フェーズ、解探索フェーズの 3つからなる探索手法である。戦略判断フェーズでは、それぞれ

のフェーズで解の評価を行うのに十分な観測数を算出する。初期解決定フェーズでは、解空間

全体から得た観測データを活用することで、最適解の予測を行う。解探索フェーズでは、初期

解決定フェーズで予測した最適解を初期解として局所探索を行う。

第 5 章では著者が設定した仮想の評価関数でのシミュレーション実験、実際の大規模サイ

トで得られたデータにおけるシミュレーション実験、実際の中規模サイトに提案アルゴリズム

を実装したウェブページ最適化プログラムを導入する実験によって、提案手法の評価を行なっ

た。その結果、大規模サイトでも中規模サイトでも提案手法が有効であることが示された。ま

た、実際のウェブサイトに導入した場合でも機能することが示された。

第 6 章では考察として提案手法の適用可能性、従来の実験計画法との関係性、ウェブ以外

の分野での応用可能性について主に議論した。ウェブページ最適化問題は、解が組み合わせに

よって表現され、解の生成が容易であり、解に対する観測値が与えられる問題であれば、ウェ

ブ以外の問題にも当てはめることができる。今後はものづくりの世界でも 3Dプリンタや 3D
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スキャナの登場によって、ウェブサービス開発と同じように低コストかつ高速に製品開発がで

きるようになると考えられる。本研究で提案したウェブページ最適化問題および提案した手法

は、将来ウェブだけではなく様々な分野で適用することができると考える。
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付録 A

実サイト B仮説パターン例

図 A.1 仮説パターン x = (0, 0, 0, 0) 図 A.2 仮説パターン x = (0, 0, 0, 1)
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図 A.3 仮説パターン x = (1, 0, 0, 0) 図 A.4 仮説パターン x = (1, 2, 2, 1)

図 A.5 仮説パターン x = (0, 1, 0, 0) 図 A.6 仮説パターン x = (0, 0, 1, 0)
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